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V magistrskem delu analiziramo priselitvene tokove in prihodne tokove delovne mobilnosti v 
Sloveniji. Analizo smo izvedli z dvema regresijskima metodama za obdobje trinajstih let, med leti 
2000 in 2013. Z globalno metodo OLS smo ocenili vpliv neodvisnih spremenljivk na priselitvene 
tokove in prihodne tokove delovne mobilnosti v modelu za celotno državo, z lokalno metodo GOR pa 
smo ocenili vpliv neodvisnih spremenljivk v posamezni občini. Prihodne tokove delovne mobilnosti 
obravnavamo kot nadomestek za priselitvene tokove. Rezultate obeh analiz smo posebej za 
posamezno pojasnjevalno spremenljivko primerjali med seboj. Pri globalni metodi OLS smo rezultate 
primerjali med zaporednimi leti od 2000 do 2013, pri lokalni metodi GOR pa smo pri priselitvenih 
tokovih med seboj primerjali lokalne modele med leti 2004 in 2007, pri tokovih delovne mobilnosti pa 
lokalne modele za obdobje pred, med in po samem vrhu gospodarske krize v Sloveniji. Rezultati so za 
lažje razumevanje zbrani v preglednicah ter prikazani s kartografskimi prikazi. Ugotovili smo, da je 
Ljubljana skozi celotno obravnavano obdobje pomembno regionalno središče, saj privlači prihodne 
tokove delovne mobilnosti, posledično pa v njeno okolico privlači priselitvene tokove.  
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In the master's thesis, immigration flows and incoming commuting flows in Slovenia are analysed. 
Analysis was performed using two regression methods for the period of thirteen years between 2000 
and 2013. We estimated influence of independent variables to immigration flows and influence to 
incoming commuting flows for the whole country using global method OLS. Using local method 
GWR, we estimated influence of independent variables in each local community. Incoming 
commuting flows are treated as substitute for immigration flows. The results of both analyses were 
compared for each explanatory variable. The results of global method OLS were compared between 
consecutive years 2000 and 2013. But with local method GWR, immigration flows were compared 
between years 2004 and 2007, and incoming commuting flows between years before, during and after 
the economic crisis in Slovenia. In order to assure a more thorough explanation of results, tables and 
graphical display are included. We concluded that Ljubljana is an important regional centre throughout 
the period under review. It attracts incoming commuting flows, and consequently attracts immigration 




Kotar, K. 2017. Geografsko obtežena regresijska analiza … v obdobju 2000–2013. 




Za usmerjanje in strokovno pomoč pri izdelavi magistrskega dela se iskreno zahvaljujem mentorju, 
doc. dr. Samotu Drobnetu, univ. dipl. inž. geod. 
 




Kotar, K. 2017. Geografsko obtežena regresijska analiza … v obdobju 2000–2013. 




BIBLIOGRAFSKO – DOKUMENTACIJSKA STRAN IN IZVLEČEK ................................... IIV 
BIBLIOGRAPHIC-DOCUMENTALISTIC INFORMATION AND ABSTRACT ....................... V 
ZAHVALA ........................................................................................................................................... VI 
KAZALO VSEBINE ......................................................................................................................... VII 
PRILOGE ......................................................................................................................................... VIII 
KAZALO PREGLEDNIC ................................................................................................................ IIX 
KAZALO SLIK ..................................................................................................................................... X 
OKRAJŠAVE IN SIMBOLI ........................................................................................................... XIV 
1 UVOD ............................................................................................................................................. 1 
2 PREGLED LITERATURE .......................................................................................................... 2 
2.1 Selitve in delovna mobilnost ................................................................................................... 2 
2.2 Pregled raziskav v Sloveniji .................................................................................................... 2 
3 METODOLOGIJA ....................................................................................................................... 7 
3.1 Podatkovni viri ........................................................................................................................ 7 
3.2 Priprava podatkov ................................................................................................................... 8 
3.3 Geografska regresija ................................................................................................................ 8 
3.3.1 Globalna metoda najmanjših kvadratov .......................................................................... 9 
3.3.2 Lokalna metoda geografsko obtežene regresije ............................................................ 12 
4 REZULTATI ............................................................................................................................... 15 
4.1 Globalni modeli priselitvenih tokov in prihodnih tokov delovne mobilnosti v občine 
Slovenije ............................................................................................................................................ 15 
4.1.1 Vpliv analiziranih spremenljivk na priselitvene tokove in prihodne tokove delovne 
mobilnosti ...................................................................................................................................... 15 
4.1.2 Globalni modeli priselitvenih tokov .............................................................................. 21 
4.1.2.1 Preglednica koeficientov globalnega modela za priselitvene tokove ........................ 22 
4.1.2.2 Odstopanja od globalnih modelov priselitvenih tokov .............................................. 26 
4.1.2.3 Moranov indeks za globalne modele priselitvenih tokov .......................................... 36 
4.1.3 Globalni modeli prihodnih tokov delovne mobilnosti................................................... 37 
4.1.3.1 Preglednica koeficientov globalnih modelov za prihodne tokove delovne mobilnosti     
  ................................................................................................................................... 37 
4.1.3.2 Odstopanja od globalnih modelov za prihodne tokove delovne mobilnosti ............. 41 
4.1.3.3 Moranov indeks za globalne modele prihodnih tokov delovne mobilnosti ............... 51 
4.2 Lokalni modeli priselitvenih tokov in prihodnih tokov delovne mobilnosti ......................... 52 
4.2.1 Lokalni modeli priselitvenih tokov ............................................................................... 52 
4.2.1.1 Parametri lokalnih modelov za priselitvene tokove .................................................. 52 
4.2.1.2 Kartografski prikazi lokalnih modelov priselitvenih tokov ....................................... 55 
VIII 
Kotar, K. 2017. Geografsko obtežena regresijska analiza … v obdobju 2000–2013. 
Mag. delo. Ljubljana, UL FGG, Magistrski študijski program druge stopnje Geodezija in geoinformatika. 
 
4.2.1.3 Moranov indeks za lokalne modele priselitvenih tokov ............................................ 64 
4.2.2 Lokalni modeli prihodnih tokov delovne mobilnosti .................................................... 65 
4.2.2.1 Parametri lokalnih modelov prihodnih tokov delovne mobilnosti ............................ 65 
4.2.2.2 Kartografski prikazi lokalnih modelov za prihodne tokove DM ............................... 68 
4.2.2.3 Moranov indeks za lokalne modele prihodnih tokov delovne mobilnosti ................. 79 
5 DISKUSIJA .................................................................................................................................. 80 
6 ZAKLJUČEK .............................................................................................................................. 86 





Priloga 1: Šifrant občin Republike Slovenije v letih 2000–2013 
Priloga 2: Poročila in grafični prikazi za priselitvene tokove – globalna metoda 
Priloga 3: Poročila in grafični prikazi za prihodne tokove DM – globalna metoda 
Priloga 4: Poročila prostorske avtokorelacije z metodo globalne regresije za priselitvene tokove  
Priloga 5: Poročila prostorske avtokorelacije z metodo globalne regresije za prihodne tokove DM 
Priloga 6: Poročila prostorske avtokorelacije z metodo lokalne regresije za priselitvene tokove 
Priloga 7: Poročila prostorske avtokorelacije z metodo lokalne regresije za prihodne tokove DM 
Priloga 8: Poročila za priselitvene tokove – lokalna metoda 
Priloga 9: Poročila za prihodne tokove DM – lokalna metoda 
Priloga 10: Kartografski prikazi lokalnih modelov za priselitvene tokove  




Kotar, K. 2017. Geografsko obtežena regresijska analiza … v obdobju 2000–2013. 




Preglednica 1: Obravnavane spremenljivke v postopku geografsko obtežene regresije ......................... 7 
Preglednica 2: Vpliv pojasnjevalnih spremenljivk na priselitvene tokove za obdobje 2000–2013 ...... 16 
Preglednica 3: Vpliv pojasnjevalnih spremenljivk na prihodne tokove DM za obdobje 2000–2013 ... 19 
Preglednica 4: Vrednosti statistično značilnih koeficientov (ločeno za p < 0,05; sicer v oklepaju za 
0,05 < p < 0,10), ki vplivajo na priselitvene tokove za obdobje 2000–2013 ............... 24 
Preglednica 5: Strukture odstopanj od OLS modela za priselitvene tokove v obdobju 2000–2013 
dobljene z izračunom Moranovega indeksa  ............................................................... 36 
Preglednica 6: Vrednosti statistično značilnih koeficientov (p < 0,05; sicer v oklepaju za  
0,05 < p < 0,10), ki vplivajo na prihodne tokove DM za obdobje 2000–2013 ............ 39 
Preglednica 7: Strukture odstopanj od OLS modela za prihodne tokove DM v obdobju 2000–2013 
 dobljene z izračunom Moranovega indeksa .................................................................. 51 
Preglednica 8: Rezultati GOR za priselitvene tokove ........................................................................... 52 
Preglednica 9: Strukture odstopanj od GOR modela za priselitvene tokove v obdobju 2000–2013 
 dobljene z izračunom Moranovega indeksa  .............................................................. 64 
Preglednica 10: Rezultati GOR za prihodne tokove DM ...................................................................... 65 
Preglednica 11: Strukture odstopanj od GOR modela za prihodne tokove DM v obdobju 2000–2013 




Kotar, K. 2017. Geografsko obtežena regresijska analiza … v obdobju 2000–2013. 




Slika 1: Privlačnost desetih največjih zaposlitvenih središč leta 2009 (Bole, 2011: 95) ......................... 4 
Slika 2: Zasnova policentričnega urbanega sistema in razvoj širših mestnih območij 
(SPRS, 2004: 24) ...................................................................................................................... 6 
Slika 3: Primer p vrednosti in rezultata z (ArcGIS, 2017) .................................................................... 11 
Slika 4: Rezultat MNK modela: standardizirane napake napovedi modela priselitvenih tokov 
za leto 2000. ........................................................................................................................... 29 
Slika 5: Rezultat MNK modela: standardizirane napake napovedi modela priselitvenih tokov  
za leto 2001. ........................................................................................................................... 29 
Slika 6: Rezultati MNK modela: standardizirane napake napovedi modela priselitvenih tokov  
za leto 2002. ........................................................................................................................... 30 
Slika 7: Rezultati MNK modela: standardizirane napake napovedi modela priselitvenih tokov  
za leto 2003 ............................................................................................................................ 30 
Slika 8: Rezultati MNK modela: standardizirane napake napovedi modela priselitvenih tokov  
za leto 2004. ........................................................................................................................... 31 
Slika 9: Rezultati MNK modela: standardizirane napake napovedi modela priselitvenih tokov  
za leto 2005. ........................................................................................................................... 31 
Slika 10: Rezultati MNK modela: standardizirane napake napovedi modela priselitvenih tokov  
za leto 2006. ........................................................................................................................... 32 
Slika 11: Rezultati MNK modela: standardizirane napake napovedi modela priselitvenih tokov  
za leto 2007. ........................................................................................................................... 32 
Slika 12: Rezultati MNK modela: standardizirane napake napovedi modela priselitvenih tokov  
za leto 2008. ........................................................................................................................... 33 
Slika 13: Rezultati MNK modela: standardizirane napake napovedi modela priselitvenih tokov 
za leto 2009. ........................................................................................................................... 33 
Slika 14: Rezultati MNK modela: standardizirane napake napovedi modela priselitvenih tokov  
za leto 2010. ........................................................................................................................... 34 
Slika 15: Rezultati MNK modela: standardizirane napake napovedi modela priselitvenih tokov  
za leto 2011. ........................................................................................................................... 34 
Slika 16: Rezultati MNK modela: standardizirane napake napovedi modela priselitvenih tokov  
za leto 2012. ........................................................................................................................... 35 
Slika 17: Rezultati MNK modela: standardizirane napake napovedi modela priselitvenih tokov  
za leto 2013. ........................................................................................................................... 35 
Slika 18: Rezultat MNK modela: standardizirane napake napovedi modela prihodnih tokov DM  
za leto 2000. ........................................................................................................................... 44 
XI 
Kotar, K. 2017. Geografsko obtežena regresijska analiza … v obdobju 2000–2013. 
Mag. delo. Ljubljana, UL FGG, Magistrski študijski program druge stopnje Geodezija in geoinformatika. 
 
Slika 19: Rezultat MNK modela: standardizirane napake napovedi modela prihodnih tokov DM  
za leto 2001. ........................................................................................................................... 44 
Slika 20: Rezultati MNK modela: standardizirane napake napovedi modela prihodnih tokov DM  
za leto 2002. ........................................................................................................................... 45 
Slika 21: Rezultati MNK modela: standardizirane napake napovedi modela prihodnih tokov DM  
za leto 2003. ........................................................................................................................... 45 
Slika 22: Rezultati MNK modela: standardizirane napake napovedi modela prihodnih tokov DM  
za leto 2004. ........................................................................................................................... 46 
Slika 23: Rezultati MNK modela: standardizirane napake napovedi modela prihodnih tokov DM  
za leto 2005. ........................................................................................................................... 46 
Slika 24: Rezultati MNK modela: standardizirane napake napovedi modela prihodnih tokov DM  
za leto 2006. ........................................................................................................................... 47 
Slika 25: Rezultati MNK modela: standardizirane napake napovedi modela prihodnih tokov DM  
za leto 2007. ........................................................................................................................... 47 
Slika 26: Rezultati MNK modela: standardizirane napake napovedi modela prihodnih tokov DM  
za leto 2008. ........................................................................................................................... 48 
Slika 27: Rezultati MNK modela: standardizirane napake napovedi modela prihodnih tokov DM  
za leto 2009. ........................................................................................................................... 48 
Slika 28: Rezultati MNK modela: standardizirane napake napovedi modela prihodnih tokov DM  
za leto 2010. ........................................................................................................................... 49 
Slika 29: Rezultati MNK modela: standardizirane napake napovedi modela prihodnih tokov DM  
za leto 2011. ........................................................................................................................... 49 
Slika 30: Rezultati MNK modela: standardizirane napake napovedi modela prihodnih tokov DM  
za leto 2012. ........................................................................................................................... 50 
Slika 31: Rezultati MNK modela: standardizirane napake napovedi modela prihodnih tokov DM  
za leto 2013. ........................................................................................................................... 50 
Slika 32: Rezultati modela GOR: vpliv števila delovnih mest v občini na prebivalca na  
priselitvene tokove leta 2004 ................................................................................................. 56 
Slika 33: Rezultati modela GOR: vpliv števila delovnih mest v občini na prebivalca na  
priselitvene tokove leta 2005 ................................................................................................. 56 
Slika 34: Rezultati modela GOR: vpliv števila delovnih mest v občini na prebivalca na  
priselitvene tokove leta 2006 ................................................................................................. 57 
Slika 35: Rezultati modela GOR: vpliv števila delovnih mest v občini na prebivalca na  
priselitvene tokove leta 2007 ................................................................................................. 57 
Slika 36: Rezultati modela GOR: vpliv prihodka občine v EUR na prebivalca na priselitvene tokove  
leta 2005................................................................................................................................. 58 
XII 
Kotar, K. 2017. Geografsko obtežena regresijska analiza … v obdobju 2000–2013. 
Mag. delo. Ljubljana, UL FGG, Magistrski študijski program druge stopnje Geodezija in geoinformatika. 
 
Slika 37: Rezultati modela GOR: vpliv prihodka občine v EUR na prebivalca na priselitvene tokove  
leta 2006 ................................................................................................................................. 59 
Slika 38: Rezultati modela GOR: vpliv prihodka občine v EUR na prebivalca na priselitvene tokove  
leta 2007 ................................................................................................................................. 59 
Slika 39: Rezultati modela GOR: vpliv cene za m2 stanovanja v občini na priselitvene tokove  
leta 2005 ................................................................................................................................. 60 
Slika 40: Rezultati modela GOR: vpliv cene za m2 stanovanja v občini na priselitvene tokove  
leta 2006 ................................................................................................................................. 61 
Slika 41: Rezultati modela GOR: vpliv cene za m2 stanovanja v občini na priselitvene tokove  
leta 2007 ................................................................................................................................. 61 
Slika 42: Rezultati modela GOR: vpliv cene za m2 hiše v občini na priselitvene tokove leta 2004 ..... 62 
Slika 43: Rezultati modela GOR: vpliv cene za m2 hiše v občini na priselitvene tokove leta 2005 ..... 63 
Slika 44: Rezultati modela GOR: vpliv cene za m2 hiše v občini na priselitvene tokove leta 2006 ..... 63 
Slika 45: Rezultati modela GOR: vpliv priselitvenih tokov na prihodne tokove DM leta 2000 ........... 69 
Slika 46: Rezultati modela GOR: vpliv priselitvenih tokov na prihodne tokove DM leta 2007 ........... 69 
Slika 47: Rezultati modela GOR: vpliv priselitvenih tokov na prihodne tokove DM leta 2009 ........... 70 
Slika 48: Rezultati modela GOR: vpliv priselitvenih tokov na prihodne tokove DM leta 2010 ........... 70 
Slika 49: Rezultati modela GOR: vpliv števila podjetij v občini na prebivalca na prihodne  
tokove DM leta 2007 .............................................................................................................. 71 
Slika 50: Rezultati modela GOR: vpliv števila podjetij v občini na prebivalca na prihodne  
tokove DM leta 2009 .............................................................................................................. 72 
Slika 51: Rezultati modela GOR: vpliv števila podjetij v občini na prebivalca na prihodne  
tokove DM leta 2010 .............................................................................................................. 72 
Slika 52: Rezultati modela GOR: vpliv števila delovnih mest v občini na prebivalca na  
prihodne tokove DM leta 2007 .............................................................................................. 73 
Slika 53: Rezultati modela GOR: vpliv števila delovnih mest v občini na prebivalca na prihodne 
tokove DM leta 2009 .............................................................................................................. 74 
Slika 54: Rezultati modela GOR: vpliv števila delovnih mest v občini na prebivalca na prihodne 
tokove DM leta 2010 .............................................................................................................. 74 
Slika 55: Rezultati modela GOR: vpliv prihodka občine v EUR na prebivalca na prihodne  
tokove DM leta 2000 .............................................................................................................. 75 
Slika 56: Rezultati modela GOR: vpliv prihodka občine v EUR na prebivalca na prihodne  
tokove DM leta 2007 .............................................................................................................. 76 
Slika 57: Rezultati modela GOR: vpliv prihodka občine v EUR na prebivalca na prihodne  
tokove DM leta 2009 .............................................................................................................. 76 
Slika 58: Rezultati modela GOR: vpliv prihodka občine v EUR na prebivalca na prihodne  
tokove DM leta 2010 .............................................................................................................. 77 
XIII 
Kotar, K. 2017. Geografsko obtežena regresijska analiza … v obdobju 2000–2013. 
Mag. delo. Ljubljana, UL FGG, Magistrski študijski program druge stopnje Geodezija in geoinformatika. 
 
Slika 59: Rezultati modela GOR: vpliv cene za m2 stanovanja v občini na prihodne tokove DM  
leta 2007................................................................................................................................. 78 
Slika 60: Rezultati modela GOR: vpliv cene za m2 stanovanja v občini na prihodne tokove DM  
leta 2009................................................................................................................................. 78 
  
XIV 
Kotar, K. 2017. Geografsko obtežena regresijska analiza … v obdobju 2000–2013. 
Mag. delo. Ljubljana, UL FGG, Magistrski študijski program druge stopnje Geodezija in geoinformatika. 
 
OKRAJŠAVE IN SIMBOLI 
 
AICc   Akaike's Information Criterion (slov. Akaikov informacijski kriterij) 
CV  Cross Validation (slov. navzkrižno preverjanje) 
DM   delovna mobilnost 
GIS  geografski informacijski sistem 
GOR  geografsko obtežena regresija 
GURS   Geodetska uprava Republike Slovenije 
GWR  Geographically Weighted Regression 
MNK  metoda najmanjših kvadratov 
NUTS  nomenklatura statističnih teritorialnih enot 
OLS  Ordinary Least Squares (slov. globalna metoda najmanjših kvadratov) 
SURS   Statistični urad Republike Slovenije 
VIF   Variance Inflation Factor (slov. faktor upadanja variance) 
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1 UVOD  
 
Že od nekdaj so človeške družbene in gospodarske aktivnosti pogojene z gibanjem. Lokacija bivanja 
in lokacija dela sta zelo pogosto prostorsko ločeni, kar vodi v vsakodnevno mobilnost, ki je zapleten in 
hkrati zelo pomemben geografski pojav (Bole, 2011). Pri delovni mobilnosti gre za zmožnost 
posameznika ali skupine ljudi, ki premagujejo razdalje v prostoru. Tu gre torej za prostorsko oz. 
horizontalno mobilnost, ki se razlikuje od selitev po tem, da se kraj bivanja načeloma ne spreminja in 
gre za redno potovanje iz kraja bivanja v drug kraj zaradi šolanja, dela ali drugih razlogov. Delovna 
mobilnost je eden najpomembnejših kazalnikov, s katerim lahko ugotavljamo spremembe v 
regionalnem razvoju in procesih znotraj regije. Prav tako pa lahko z njo spremljamo samo zgradbo 
urbanega sistema (Gabrovec in Bole, 2009; Bole, 2011). 
 
Namen magistrske naloge je bil z geografsko regresijsko analizo analizirati vpliv številnih družbeno-
ekonomskih lastnosti na tokove selitev in delovne mobilnosti v kraju ponora. Pri tem smo analizirali 
vpliv števila prebivalcev, registriranih brezposelnih oseb, števila podjetij, števila delovnih mest, bruto 
povprečne plače, prihodka občine, koristne površine stanovanj, števila stanovanj na 1000 prebivalcev, 
cene za m2 kmetijskega zemljišča, cene za m2 stanovanja in cene za m2 hiše. 
 
V postopku geografske regresijske analize smo analizirali vpliv obravnavanih spremenljivk na 
»prihodne« tokove selitev in delovne mobilnosti v občine Slovenije v obdobju 2000–2013. Analizo 
smo na ravni občin izvedli z dvema regresijskima metodama: z globalno metodo najmanjših kvadratov 
(angl. Ordinary Least Squares, OLS) in z lokalno metodo geografsko obtežene regresije (GOR). Z 
globalno metodo OLS smo ocenili vpliv obravnavanih spremenljivk na selitve in delovno mobilnost v 
enem samem modelu za celotno državo, z lokalno metodo GOR pa smo analizirali vpliv obravnavanih 
spremenljivk v posamezni analizirani prostorski enoti, tj. občini. 
 
Magistrsko delo je razdeljeno v šest poglavij. V prvih dveh poglavjih predstavimo stanje na področju 
selitev in delovne mobilnost ter literaturo, ki se nanaša na raziskave, ki so bile na tem področju 
opravljene. Tretje poglavje predstavlja metodologijo, torej uporabljene podatke in njihovo pripravo ter 
opis uporabljenih geografskih regresij; in sicer: globalne metode najmanjših kvadratov in lokalne 
metode geografsko obtežene regresije. V četrtem poglavju smo predstavili rezultate globalnih in 
lokalnih modelov priselitvenih tokov in prihodnih tokov delovne mobilnosti ter jih nato v sklepnih 
poglavjih ovrednotili in komentirali. 
  
2 
Kotar, K. 2017. Geografsko obtežena regresijska analiza … v obdobju 2000–2013. 
Mag. delo. Ljubljana, UL FGG, Magistrski študijski program druge stopnje Geodezija in geoinformatika. 
 
2 PREGLED LITERATURE 
 
2.1 Selitve in delovna mobilnost  
 
Premik prebivalca (selivca) z odselitvenega v priselitveno območje razumemo kot selitev, medtem ko 
se pri delovni mobilnosti kraj bivanja načeloma ne spreminja in gre za redno potovanje iz kraja 
bivanja v drug kraj zaradi obveznosti v drugem kraju (Gabrovec in Bole, 2009; Drobne, Rajar in 
Lisec, 2013).  
 
Priselitvena območja so najpogosteje tista, v katerih ljudje pričakujejo ekonomsko in materialno 
izboljšanje in s tem boljšo splošno življenjsko raven. Privlačnejša so geografska območja, ki so 
konkurenčnejša zaradi svojih značilnosti, načina rabe prostora in stopnje infrastrukturne opremljenosti. 
Selitev pa ni edina možnost, ki omogoča izboljšanje delovnega okolja (večje možnosti zaposlitve, 
višje plače, boljše delovne razmere), temveč je možnost tudi vožnja na delo oz. delovna mobilnost. 
Veliko spremembo vzorca delovne mobilnosti je povzročila splošna dostopnost avtomobila, ki se je 
pojavila po drugi svetovni vojni. Delovna mobilnost se je stalno povečevala in vplivala na trg dela, 
razvoj regij, vlogo središčnih naselij v urbanem omrežju, razporejenost delovno aktivnega 
prebivalstva, izobrazbeno sestavo prebivalstva, ekonomske značilnosti idr. ter je še posebej privlačna, 
če je na razpolago dobra prometna infrastruktura (Bole, 2004, 2011; Rajar, 2012; Drobne, Rajar in 
Lisec, 2013) .  
 
V magistrski nalogi delovno mobilnost razumemo kot nadomestek za selitev. V tem primeru sta 
lokacija dela in lokacija bivanja prostorsko ločeni. Drobne (2014) v svojem delu navaja, da lahko 
selitve in delovno mobilnost razumemo kot dopolnilo, v primeru, da se preselimo dlje od lokacije dela 
in se nato vsak dan vozimo na delo. Delovna mobilnost je dosti bolj pogosta od selitev, seveda če so 
razmere za delovno mobilnost omogočene. Slabše razmere pa lahko posameznika prepričajo v selitev. 
Za odločitev za daljše vožnje na delo vplivajo tako boljše prevozne razmere (udobnost potovanja, 
krajši potovalni čas) kot tudi delovne razmere, to so spremenljiv delovni čas ter npr. občasno delo od 
doma. Na odločanje za morebitno selitev vpliva pripravljenost na daljšo vožnjo na delo, torej boljše 
razmere za vožnjo na delo lahko zavirajo ali pa pospešujejo selitve (prav tam).  
 
2.2 Pregled raziskav v Sloveniji 
 
Strateški prostorski akt Strategija prostorskega razvoja Slovenije (SPRS, 2004) pravi, da se za skladen 
prostorski razvoj Slovenije spodbuja policentrični urbani sistem. Tvori ga dvostopenjsko strukturirano 
omrežje središč, ki so nacionalnega in regionalnega pomena. Na to omrežje pa se navezuje omrežje 
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drugih središč, in sicer s primerno delitvijo funkcij in medsebojnih prometnih povezav. Tako je lahko 
gospodarski in družbeni razvoj Slovenije skladen in uravnotežen (SPRS, 2004).  
 
Meja med mestom in podeželjem v zadnjih desetletjih izginja, saj se mesta vedno bolj širijo navzven. 
Gre za prostorsko rast mest in s tem večanje deleža mestnega prebivalstva ter širjenje mestnega načina 
življenja. Temu pojavu pravimo urbanizacija. Vzporedno z urbanizacijo pa se pojavlja 
suburbanizacija, ki pomeni razseljevanje prebivalstva v mestih in s tem tudi strnjenost pozidanih 
območij na mestno obrobje (Drobne, 2014).  
 
V Sloveniji se razvoj poselitve usmerja v naselja tako, da je v njih zadostna ponudba stanovanj, 
delovnih mest, ustrezna infrastruktura in raznolike dejavnosti ter hkrati omogočajo prebivalcem 
udobje, cenovno ugodnost, varnost, delovna mesta, storitve in znanje. V urbana naselja, ki so že 
središča, se usmerja razvoj poselitev. Prav tako se populacija seli tudi v urbana naselja, ki se bodo, 
zaradi potreb zaledja in položaja v omrežju naselij, še razvila. Z namenom funkcionalne in fizične 
povezanosti središč, se omrežje v Sloveniji načrtuje tako, da so storitvene, oskrbne in druge dejavnosti 
ter prometne in telekomunikacijske povezave med seboj usklajene in dopolnjujoče. Omogočena mora 
biti uravnoteženost življenjskih in gospodarskih pogojev ter oskrba za kvaliteto prostora tako v mestu 
kot tudi na podeželju (SPRS, 2004).  
 
Privlačnost regij oz. občin se lahko meri z različnimi parametri kot so selitve, delovna mobilnost, 
turistična obiskanost, obiskanost s študenti na izmenjavi itd. (Drobne in Bogataj, 2011; ESPON 
ATTREG, 2013). V našem primeru bomo privlačnost občin v Sloveniji preverili s selitvami in delovno 
mobilnostjo. So pa privlačnost za delovno mobilnost in selitve za različne vrste prostorskih enot 
analizirali že številni avtorji. V Sloveniji je Bevc (2000) proučevala značilnosti in dejavnike tako 
notranjih kot tudi zunanjih selitev za Slovenijo v 90. letih, in sicer po statističnih regijah. Drobne 
(2014) je v svojem delu omenil, da so selitve v Sloveniji za obdobje 1991–2003 analizirali prav tako 
Bevc s sodelavci (2004), preseljevanje prebivalstva Slovenije na podeželje pa je analiziral Ravbar 
(2005) ter še številni drugi avtorji. Delovno mobilnost je poglobljeno proučeval Bole (2004, 2011). 
Gabrovec in Bole (2009) sta se lotila problematike dnevnih potovanj šolarjev in delavcev v Sloveniji, 
kjer je bil pomemben faktor izbira prometnega sredstva. Drobne, Rajar in Lisec (2013) so predstavili 
dinamiko selitev in delovne mobilnosti v izbrana urbana središča Slovenije v obdobju 2000–2011. 
Drobne in Bogataj (2013) sta razložila vpliv recesije na parametre kakovosti regionalnih središč in 
njihovo privlačnost; prav tako pa se je z recesijo ukvarjal Drobne (2014), ki je izvedel analizo 
privlačnosti mestnih in podeželskih območij Slovenije za tokove notranjih selitev in delovne 
mobilnosti pred recesijo v Sloveniji in med njo. 
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Funkcionalnost regij se je v Sloveniji skozi čas spremenila. Metodo za opredelitve števila in sestavo 
funkcionalnih regij sta preučila Drobne in Bogataj (2012), in sicer na ravneh NUTS 2 (razdelitev 
Slovenije na dve »kohezijski regiji«) in NUTS 3 (razdelitev Slovenije na dvanajst »statističnih regij« 
oz. »razvojnih regij«). Tri ravni NUTS 1, NUTS 2 in NUTS 3 so za države članice EU vzpostavljene z 
namenom družbeno-ekonomskih analiz. Zelo velik vpliv na okoliška lokalna središča je vseskozi in ga 
še vedno ima Ljubljana, kar je prikazano na sliki interakcij delovne mobilnosti leta 2009 (slika 1). V 
Ljubljano dnevno prihajajo delavci vozači iz Notranjske, Zasavja, Gorenjske, Kopra, Celja in Novega 
mesta. Boletova študija (2011) analize smeri je pokazala, da so se tokovi delovne mobilnosti v 
Ljubljano povečali predvsem z izgradnjo prometne infrastrukture, dokončan je bil namreč odsek 
Koper–Ljubljana ter dolenjska avtocesta, leta 2005 pa so bili zgrajeni trojanski avtocestni predori. 
Poleg Ljubljane imata velik prostorski domet tudi Maribor in Celje. V Maribor se dnevno vozi 
največje število delavcev vozačev iz Ptuja, v Celje pa iz Velenja. V obdobju med leti 2000 in 2009 se 
je bistveno povečalo število delavcev vozačev v Ljubljano, Maribor, Koper in Celje (Bole, 2004, 
2011). Močno privlačnost Ljubljane za delovno mobilnost sta s 3D modelom delovne mobilnosti 
izpostavila tudi Drobne in Lakner (2014). 
 
 
Slika 1: Privlačnost desetih največjih zaposlitvenih središč leta 2009 (Bole, 2011: 95) 
 
Ponekod je bilo med leti 2000 in 2009 opazno povečanje števila prebivalstva kljub temu, da prometna 
infrastruktura ni bila izboljšana. Na večji prostorski domet vplivajo tudi družbenoekonomske 
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spremembe v občinah (Bole, 2011). Pomemben razlog za širjenje dometa je suburbanizacija, zaradi 
katere se veča mobilnost med satelitskimi kraji (manjša neodvisna mestna območja, ki so v bližini 
večjih mest) in središčnim krajem dela (Ravbar, 2005). Primer tovrstne povečane mobilnosti so občine 
južno od Ljubljane, kot so Kočevje, Ribnica, Postojna in Pivka. S pojavom dnevnih voženj na delo pa 
so se v obdobju 2000–2009 izpostavile tudi občine Škofljica, Ig, Dol pri Ljubljani, Trzin, Polhov 
Gradec idr. Drugi razlog za delovno mobilnost v oddaljene občine pa je ekonomska kriza okoliških 
občin. Občina Šentilj je v obdobju 2000–2009 izgubila skoraj tretjino delovnih mest, s tem pa se je 
povečala mobilnost zaposlenih v Maribor (Bole, 2004, 2011). 
 
Dvostopenjsko policentrično omrežje (središča nacionalnega in regionalnega pomena) je v Sloveniji 
osnovni okvir urbanega sistema. Na lokalni ravni se razvijajo tudi središča medobčinskega pomena in 
pomembnejša lokalna središča. Središča nacionalnega pomena so tista naselja, ki imajo najmanj 
10.000 prebivalcev ter možnosti za razvoj storitvenih, oskrbnih in drugih dejavnosti za oskrbo 
prebivalcev. Središča regionalnega pomena pa so urbana naselja z najmanj 5.000 prebivalcev in imajo 
gravitacijska območja odmaknjena od glavnih prometnih koridorjev ali pa so hribovita in gorska. V 
središčih nacionalnega in regionalnega pomena so najpomembnejša središča oskrbnih, storitvenih, 
upravnih dejavnosti ter najpomembnejša prometna vozlišča in hkrati gospodarska območja (SPRS, 
2004).  
 
Mesta, ki so središča nacionalnega pomena (slika 2) in katera se prioritetno razvija, so: Ljubljana, 
Maribor, Novo mesto, Celje, Kranj, Murska Sobota, Nova Gorica, Postojna, Ptuj in Velenje, somestja 
Brežice–Krško–Sevnica, Jesenice–Radovljica, Koper–Izola–Piran, Slovenj Gradec–Ravne na 
Koroškem–Dravograd in Trbovlje–Hrastnik–Zagorje ob Savi. Ljubljana, Koper in Maribor se razvijajo 
kot središča mednarodnega pomena, predvsem zaradi njihove vloge, velikosti in lege (SPRS, 2004). 
 
Središča regionalnega pomena (slika 2) so sledeča mesta in urbana naselja: Ajdovščina, Črnomelj, 
somestje Domžale–Kamnik, Gornja Radgona, Idrija, Ilirska Bistrica, Kočevje, Lendava, Ljutomer, 
Ormož, Sežana, Škofja Loka, somestje Šmarje pri Jelšah–Rogaška Slatina, Tolmin in Tržič z Bistrico 
pri Tržiču (SPRS, 2004).  
 
Medobčinska središča (slika 2) pa so Bovec, Cerknica, Cerkno, Gornji Petrovci, Grosuplje, Laško, 
Lenart v Slovenskih Goricah, Litija, Logatec, Metlika, Mozirje, Radlje ob Dravi, Ribnica, Ruše, 
Slovenska Bistrica, Slovenske Konjice, Šentjur, Trebnje, Vrhnika in Žalec (SPRS, 2004). 
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V magistrski nalogi smo pri razlagi rezultatov posebno pozornost posvetili središčem regionalnega 
pomena. Zanimalo nas je, katera regionalna središča so za selitev in delovno mobilnost bolj in katera 
manj privlačna.  
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3.1 Podatkovni viri  
 
V nalogi uporabljene podatke smo pridobili na Geodetski upravi Republike Slovenije (GURS), 
Statističnem uradu Republike Slovenije (SURS) in Ministrstvu za finance (MF); glej preglednico 1.  
 
Preglednica 1: Obravnavane spremenljivke v postopku geografsko obtežene regresije 
Oznaka Opis Vir podatkov 
SE Selitve v občino  SURS 
DM Delovna mobilnost v občino  SURS 
POP Število prebivalcev v občini  SURS 
RBO Registrirane brezposelne osebe po občinah  SURS  
RBO_PC Registrirane brezposelne osebe po občinah na prebivalca  lastni izračun 
POD Število podjetij v občini  SURS 
POD_PC Število podjetij v občini na prebivalca  lastni izračun 
DMEST Število delovnih mest v občini  SURS 
DMESTPC Število delovnih mest v občini na prebivalca  lastni izračun 
BOD_EUR Bruto povprečna plača v občini v EUR  SURS 
PROEU Prihodek občine v EUR  MF 
PROEU_PC Prihodek občine v EUR na prebivalca  lastni izračun 
KP_M2 Koristna površina stanovanj v m2  SURS 
KP_M2_PC Koristna površina stanovanj v m2 na prebivalca   lastni izračun 
ST_TPR Število dokončanih stanovanj na 1000 prebivalcev v občini  SURS 
CM2_KZ Cena za m2 kmetijskega zemljišča v občini  GURS  
CM2_ST Cena za m2 stanovanja v občini  GURS 
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3.2 Priprava podatkov  
 
Za potrebe analitičnega dela smo podatke s pomočjo vrtilnih tabel uredili v preglednicah programa 
Microsoft Excel. Analize smo izvedli za obdobje let od 2000 do 2013. Za leti 2012 in 2013 nekatere 
občine niso imele podatka o ceni za m2 kmetijskega zemljišča, stanovanja in hiše v občini. Zato smo 
povprečno ceno za m2 kmetijskega zemljišča, stanovanja in hiše ocenili kot povprečje cen teh 
nepremičnin v sosednjih občinah (občinah v neposredni bližini). Podatke »na prebivalca« smo prav 
tako s pomočjo podatka o številu prebivalcev v občini izračunali sami. Valuta vseh obravnavanih cen 
je bila evropska (EUR).  
 
3.3 Geografska regresija  
 
V prostorskih vedah v večini uporabljamo opisne statistične metode, ki pridobljene podatke s pomočjo 
grafičnih in tabelaričnih opisov povzamejo in jih pregledujejo. Poleg opisnih statističnih metod pa 
obstajajo tudi druge, tj. razlagalne metode, ki razlagajo geografske informacije, vendar pa je pri njih 
potrebno poznavanje in razlaga GIS informacij. Dve izmed drugih statističnih metod, ki nista opisne 
narave, sta globalna metoda najmanjših kvadratov (OLS) in geografsko obtežena regresija (GOR) 
(Bole, 2010).  
 
Kljub temu, da sta ti dve metodi zelo primerni za raziskovanje prostora, sta v prostorskih vedah zelo 
redko uporabljeni. Razlogov za šibko uporabo je več, eden izmed njih je ta, da je bilo v preteklosti 
izvajanje metode omejeno le na ožji krog poznavalcev, saj sta šele pred kratkim dostopni v orodjih 
GIS. Geografska regresija je preiskovalna metoda in ne potrjevalna, kar je še en razlog za njeno redko 
uporabo. Z njo želimo pojasniti, zakaj se določeni parametri prostorsko spreminjajo in kakšna je 
odvisnost med prostorskimi spremenljivkami. Predvsem metoda GOR omogoča zgolj iskanje lokalnih 
posebnosti in ne zakonitosti. Tretji razlog za redkejšo uporabo v prostorskih vedah pa je, da si večina 
geografskih ved ne poslužuje zahtevnejšega statističnega znanja, zato je geografska regresija, ki pa to 
zahteva, nekoliko redkeje v uporabi.  
 
Pri globalnem regresijskem modelu za celotno proučevano območje obstaja samo en model, medtem 
ko pri lokalnem regresijskem modelu dobimo model za vsako prostorsko enoto – in tako omogoči 
vpogled v zgradbo prostora in raziskavo porazdeljevanja posameznih spremenljivk. Končna analiza je 
vizualna, saj kartografski prikazi omogočajo lažje prikazovanje in proučevanje dobljenih vrednosti ter 
ocenjevanje razmerij med odvisnimi in neodvisnimi spremenljivkami (Bole, 2010).  
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3.3.1 Globalna metoda najmanjših kvadratov 
 
Pri globalni metodi (angl. Ordinary least squares – OLS) je za izračun uporabljena metoda najmanjših 
kvadratov (v nadaljevanju MNK). Za izračun globalne regresije se ne upoštevajo lokalne prostorske 
značilnosti in se ne uporabljajo uteži, saj predstavlja globalna razmerja med odvisno in neodvisnimi 
spremenljivkami ter je lahko linearna ali multipla (kadar gre za več neodvisnih spremenljivk). Enačba 
za globalni regresijski model je sledeča:  
 
𝑦𝑖 =  𝛽0 + 𝛽1𝑥𝑖 + 𝜀𝑖 ,          (1) 
 
kjer je 𝑦𝑖 𝑖-ta odvisna spremenljivka in 𝑥𝑖 𝑖-ta neodvisna spremenljivka. 𝛽 je koeficient oz. vrednost 
izračunana z orodjem geografske regresije, ki odraža vpliv posamezne neodvisne spremenljivke na 
odvisno, 𝜀𝑖 pa predstavlja 𝑖-ti ostanek oz. količina odvisne spremenljivke, ki ni pojasnjena z modelom 
(Bole, 2010).  
  
Vplive obravnavanih spremenljivk na selitve in delovno mobilnost smo analizirali s pomočjo ocen 
parametrov globalnega regresijskega modela po metodi OLS in tako presodili, katere prostorske 
podatke uporabiti v nadaljevanju, z namenom, da dobimo smiselne rezultate. Za obdobje v letih 2000–
2013 smo iskali kombinacijo neodvisnih spremenljivk, ki bi kar v največji meri pojasnile selitve in 
delovno mobilnost. Sprva smo uporabili vse spremenljivke, nato pa postopoma izločali neodvisne 
spremenljivke, katerih vpliv se ni izkazal za značilnega, in tako iskali najboljši možni regresijski 
model. Najprej smo izdelali globalne regresijske modele za leta 2000, 2003, 2006, 2009 in 2013; in 
sicer z izločanjem neodvisnih spremenljivk. Za vsa vmesna leta pa smo na podlagi teh let za 
modeliranje uporabili tiste neodvisne spremenljivke, ki smo jih uporabili za posamezno leto, ki je 
časovno najbližje obravnavanemu. V nekaterih primerih smo boljše rezultate dobili samo tako, da smo 
v postopku modeliranja upoštevali neodvisne spremenljivke iz časovno bolj oddaljenih let.  
 
Da se je regresijski model kar najbolje prilegal podatkom in da smo na koncu izbrali najboljši možen 
model, je bilo potrebno upoštevati sledeče kriterije:  
 
 Prvo na kar je potrebno biti pozoren je to, ali so predznaki regresijskih koeficientov 
pričakovani oz. ali jih lahko pojasnimo. Pozitiven predznak pomeni, da je razmerje med 
odvisno in neodvisno spremenljivko premo sorazmerno, negativen predznak pomeni, da je 
razmerje obratno sorazmerno.  
 Pojasnjevalne spremenljivke morajo biti med seboj neodvisne, kar pomeni, da med njimi ne 
sme biti močnih povezav (multikolinearnost) oz. da dve ali več spremenljivk povejo isto 
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zgodbo. To lahko preverimo s faktorjem VIF (angl. variance inflation factor), ki ga dobimo 
kot rezultat MNK metode. VIF faktor meri povečanje regresijskega modela zaradi 
kolinearnosti. Pojasnjevalne spremenljivke so med seboj odvisne, če je VIF faktor večji od 7,5 
(ArcGIS Pro, 2017; Drobne, 2016).  
 Pozorni moramo biti tudi na delež pojasnjene variance 𝑅2, ki pove kolikšno variabilnost 
odvisne spremenljivke pojasnimo z variabilnostjo pojasnjevalnih spremenljivk. 
𝑅2𝜖 [0,1]: 𝑅2 ≈ 0 pomeni, da se model ne prilega podatkom (da neodvisne spremenljivke 
zelo slabo ali nič ne pojasnjujejo variabilnosti odvisne spremenljivke), 𝑅2 ≈ 1, pomeni, da se 
model zelo dobro prilega podatkom (da pojasnjevalne spremenljivke zelo dobro pojasnjujejo 
pojasnjeno spremenljivko). Pri multipli globalni regresijski analizi (kadar je več neodvisnih 
spremenljivk), zaradi večjega števila pojasnjevalnih spremenljivk, opazujemo prilagojen delež 
pojasnjene variance, torej prilagojeni 𝑅2 (v poročilu je to diagnostika Adjusted R-Squared) 
(Drobne, 2016). 
 Opazujemo tudi AICc (angl. Akaike's Information Criterion) vrednost kadar imamo več 
različnih vrst regresijskih modelov (linearnega, potenčnega, eksponentnega itd.) za isto 
odvisno spremenljivko. Upoštevamo tistega, ki ima manjši AICc (ArcGIS Pro, 2017). 
 Prav tako se kot rezultat globalnega regresijskega modela pojavi več statistik. F-Statistika 
(angl. Joint F-Statistic) in Waldova statistika (angl. Joint Wald Statistic) povesta, kakšna je 
statistična značilnost celotnega modela. F-Statistika je zaupanja vredna le, kadar Koenkerjeva 
statistika (angl. Koenker (BP) Statistic) ni statistično značilna. Če je Koenkerjeva statistika 
statistično značilna je potrebno upoštevati Waldovo statistiko za določitev statistične 
značilnosti celotnega modela. Ničelna hipoteza za oba testa je, da neodvisne spremenljivke v 
modelu nimajo vpliva. S 95 % stopnjo zaupanja je 𝑝-vrednost (verjetnost) manjša od 0,05, kar 
pove, da gre za statistično značilen model (ArcGIS Pro, 2017). 
 S Koenkerjevo statistiko lahko določimo stacionarnost v modelu. Koenkerjeva statistika 
opravi test ugotavljanja skladnosti neodvisne in odvisne spremenljivke. Kadar je model 
dosleden v geografskem prostoru, se prostorski procesi predstavljeni z neodvisnimi 
spremenljivkami vedejo enako povsod po proučevanem območju. Takrat so procesi v 
mirovanju. Kadar je model dosleden v podatkovnem prostoru, se nihanje v odnosu med 
napovedanimi vrednostmi in vsako neodvisno spremenljivko ne spremeni s spreminjanjem 
jakosti neodvisne spremenljivke (ni heteroskedastičnosti v modelu). Ničelna hipoteza za ta test 
je, da je model stacionaren. S 95 % stopnjo zaupanja je 𝑝-vrednost (verjetnost) manjša od 0,05 
kar pove, da gre za statistično značilno heteroskedastičnost in/ali nestacionarnost. Kadar so 
rezultati testa Koenkerjeve statistike statistično značilni je za določitev vpliva posamezne 
neodvisne spremenljivke potrebno upoštevati robustne koeficiente standardnih napak in 
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verjetnosti. Regresijski modeli s statistično značilno nestacionarnostjo so pogosto dobri 
kandidati za geografsko obteženo regresijo (GOR) (ArcGIS Pro, 2017).  
 Statistika Jarque-Bera pove ali so odstopanja od globalnega regresijskega modela normalno 
porazdeljena. Ničelna hipoteza za ta test je, da so odstopanja normalno porazdeljena. 
Histogram odstopanj bi imel v tem primeru zvonasto obliko oz. Gaussovo krivuljo. Kadar je 
𝑝-vrednost za ta test majhna (npr. manjša kot 0,05 za 95 % stopnjo zaupanja), odstopanja niso 
normalno porazdeljena, kar dokazuje da je model dober. Kadar je ta test statistično značilen, je 
model pristranski (ArcGIS Pro, 2017).  
 
Potrebno je oceniti tudi avtokorelacijo odstopanj od regresijskega modela. Zato se uporabi orodje za 
preverjanje prostorske avtokorelacije (Moranov indeks), ki temelji na lokaciji objektov in lokaciji 
vrednosti. Glede na nabor funkcij s pripadajočimi atributi se oceni ali je vzorec gručast, razpršen ali 
naključen. Orodje izračuna Moranov indeks ter rezultat za 𝑧 in 𝑝 vrednost. Ničelna hipoteza pri tej 
testni statistiki je prostorska naključnost. Rezultat za 𝑧 in 𝑝 vrednost povesta ali lahko zavrnemo 
ničelno hipotezo ali ne. 𝑝 vrednost je verjetnost; in sicer pri analizi vzorcev je to verjetnost, da je 
obravnavani prostorski vzorec naključen. Rezultati 𝑧 so standardni odkloni. Kadar je 𝑝 vrednost zelo 
majhna, rezultat 𝑧 pa zelo velik, je zelo majhna verjetnost, da je obravnavani prostorski vzorec nastal 
naključno. Zato lahko zavrnemo ničelno hipotezo (slika 3) (ArcGIS Pro, 2017).  
 
Odstopanja od modela morajo biti naključno porazdeljena. Kadar gre za statistično značilno kopičenje 
odstopanj je model pod ali nad napovedanim in to nakazuje, da manjka ključna neodvisna 
spremenljivka v modelu. Takšnemu globalnemu modelu ne moremo zaupati. 
 
 
Slika 3: Primer p vrednosti in rezultata z (ArcGIS Pro, 2017) 
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3.3.2 Lokalna metoda geografsko obtežene regresije 
 
Geografsko obtežena regresijska analiza (v nadaljevanju GOR) (angl. Geographically Weighted 
Regression, GWR) je primerna dopolnilna metoda za raziskovanje lokalnih posebnosti, saj so rezultati 
vezani na georeferencirane prostorske enote, v našem primeru administrativne enote. Z njo smo ocenili 
lokalne modele vpliva neodvisnih spremenljivk na odvisni spremenljivki selitve in delovno mobilnost. 
Lokalni regresijski model ima za vsaka prostorsko enoto svojo enačbo, saj je vsaka obtežena z različno 
utežjo, ki pa pada z oddaljenostjo od točke 𝑖. Enačba je sledeča:  
 
 𝑦𝑖 =  𝛽0(𝑢𝑖, 𝑣𝑖) + 𝛽1(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)𝑥𝑖 + 𝜀𝑖 ,        (2) 
 
Koordinati točke 𝑖 predstavljata 𝑢𝑖 in 𝑣𝑖. Temeljna razlika od globalne regresije je, da ima lokalni 
regresijski model za vsako prostorsko enoto drugačen koeficient 𝛽, torej je odvisen od lokacije i. 𝜀𝑖 je 
tudi tu 𝑖-ti ostanek oz. količina odvisne spremenljivke nepojasnjene z modelom.  
 
Obteževanje, ki je prisotno v lokalni metodi, je odvisno od lokacije prostorske enote. Torej vrednosti, 
ki so bližje točki i imajo večji vpliv na ocenjevanje regresijskih koeficientov kot tiste vrednosti, ki so 




2 ) ,          (3) 
 
kjer je d razdalja med lokacijama i in j. 𝛽 predstavlja pasovno širino, ki se z večanjem oddaljenosti 
med točkama i in j čim hitreje približuje ničli. To pomeni, da so uteži med bližjimi prostorskimi 
enotami velike, med bolj oddaljenimi pa zelo majhne. V večini programskih paketov za izvajanje 
GOR, se 𝛽 določa na podlagi vrednosti AICc (Bole, 2010). 
 
Programska oprema ArcGIS za izvedbo GOR-a ponudi več možnosti za optimizirano delovanje 
metode. Za geografsko obteževanje se najprej izbere »jedro« (angl. kernel), ki je lahko stalno ali pa 
prilagodljivo (angl. fixed, adaptive). Ko so prostorske enote enakomerno razporejene, je priporočljivo, 
da izberemo stalno jedro, v primeru, da so neenakomerno razporejene, pa je smiselno, da uporabimo 
prilagodljivo jedro. V našem primeru je bilo izbrano stalno jedro. Sledi izbira metode, ki je pomembna 
za določanje pasovne širine obteževanja. Program ArcGIS ima na voljo tri metode: AICc metoda je za 
izvedbo GOR-a najbolj primerna, CV metoda, pri kateri gre za navzkrižno preverjanje, in metoda 
uporabniško določenega koeficienta pasovne širine. Pri GOR-u dobimo sledeče pomembne rezultate 
(ArcGIS Pro, 2017): 
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 Pasovna širina ali število sosednjih prostorskih enot (angl. Bandwidth or Neighbors), ki se 
upoštevajo za oceno vsake prostorske enote, nadzoruje stopnje glajenja v modelu.  
 Vsota kvadratov ostankov (angl. ResidualSquares) v modelu (ostanek je razlika med 
opazovano vrednostjo 𝑦 in ocenjeno vrednostjo 𝑦, ki jo dobimo z metodo GOR). Manjša kot 
je ta vrednost, bolj se model GOR prilega opazovanim podatkom.  
 »Dejansko število« (angl. EffectiveNumber) je vrednost, ki odraža kompromis med varianco 
prilagojenih vrednosti in pristranskostjo ocen koeficientov ter je povezana z izbiro pasovne 
širine. Če se pasovna širina približa neskončnosti, bodo geografske uteži za vsako opazovanje 
enake 1, ocene koeficientov bodo zelo podobne tistim iz globalnega modela. V nasprotnem 
primeru je lahko pasovna širina blizu 0, zato bodo geografske uteži za vsako opazovanje enake 
0, izjema bo le sama regresijska točka. Za zelo majhne pasovne širine je število koeficientov 
enako dejanskemu številu opazovanj, pri tem bo imel lokalni koeficient veliko varianco in 
nizko pristranskost.  
 Sigma predstavlja kvadratni koren normalizirane vsote kvadratov ostankov, kjer je vsota 
kvadratov ostankov deljena s prostostnimi stopnjami ostankov. To je ocenjeni standardni 
odklon za ostanke. Manjša kot je vrednost te statistike boljše je. Sigma se uporablja tudi za 
izračune AICc.  
 AICc vrednost je merilo za učinkovitost modela in je koristna za primerjavo različnih 
regresijskih modelov. Model z manjšo AICc vrednostjo se bolj prilega opazovanim podatkom. 
AICc ni absolutno merilo za dobro prileganje temveč je uporaben za primerjavo modelov z 
različnimi pojasnjujočimi spremenljivkami, dokler je odvisna spremenljivka ves čas enaka. Če 
se AICc vrednost za dva modela razlikuje za več kot 3, je model z nižjim AICc boljši. Če 
primerjamo AICc vrednosti med globalnim in lokalnim modelom, se najpogosteje izkaže, da 
je bolje da upoštevamo globalni model.  
 𝑅2 je merilo za kakovost prileganja modela podatkom. Njegova vrednost se giblje od 0 do 1, 
pri čemer so boljše večje vrednosti. Pove kolikšen del odvisne spremenljivke pojasnimo z 
regresijskim modelom. Imenovalec za izračun 𝑅2 je vsota kvadratov vrednosti odvisnih 
spremenljivk. Če v model dodamo novo pojasnjujočo spremenljivko, se imenovalec ne bo 
spremenil, temveč se bo spremenil števec. To daje občutek, da je model izboljšan, kar pa ni 
nujno resnično.  
 Prilagojena vrednost 𝑅2 (angl. Adjusted 𝑅2) pa za razliko od zgoraj opisanega 𝑅2, normalizira 
števec in imenovalec s prostostnimi stopnjami in je nadomestilo za številne spremenljivke. 
Prilagojena vrednost 𝑅2 je skoraj vedno manjša kot vrednost 𝑅2. Pri GOR je dejansko število 
prostostnih stopenj odvisno od pasovne širine in je zato lahko prilagoditev precej boljša od 
globalnega modela. To je tudi razlog zakaj je AICc najbolj primeren za primerjavo modelov.  
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Tudi pri GOR je potrebno preveriti, kako so razporejena odstopanja od lokalnega modela. Biti morajo 
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4 REZULTATI  
 
V tem delu je prikazano, kako se priselitveni tokovi in prihodni tokovi delovne mobilnosti (v 
nadaljevanju DM) spreminjajo na občinski ravni za vsako posamezno leto v obdobju 2000–2013 
(šifrant občin je v prilogi 1). V prvem delu se rezultati nanašajo na globalno metodo najmanjših 
kvadratov (OLS metoda). V drugem delu so prikazani rezultati, ki smo jih pridobili z geografsko 
obteženo regresijo (GOR metoda).  
 
4.1 Globalni modeli priselitvenih tokov in prihodnih tokov delovne mobilnosti v občine 
Slovenije  
 
4.1.1 Vpliv analiziranih spremenljivk na priselitvene tokove in prihodne tokove 
delovne mobilnosti 
 
Spodnji preglednici 2 in 3 prikazujeta vpliv pojasnjevalnih spremenljivk na pojasnjeni spremenljivki 
(na tokove priselitev in na prihodne tokove DM) v obdobju 2000–2013. Pojasnjevalne spremenljivke s 
pozitivnim koeficientom so tiste, ki premo sorazmerno vplivajo na pojasnjeno spremenljivko (v 
nadaljevanju pozitivno) in so označene z zeleno barvo in z znakom +. Pojasnjevalne spremenljivke, ki 
pa imajo negativni koeficient, pa obratno sorazmerno vplivajo na pojasnjeno spremenljivko (v 
nadaljevanju negativno) in so označene z rdečo barvo in z znakom -. Za nekatera leta ne dobimo 
statistično značilnih rezultatov, zato so ta polja prazna.  
 
+ spremenljivka s pozitivnim koeficientom 
- spremenljivka z negativnim koeficientom 
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Preglednica 2: Vpliv pojasnjevalnih spremenljivk na priselitvene tokove za obdobje 2000–2013 
Pojasnjevalna spremenljivka Oznaka 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 
Prihodni tokovi DM DM + + + 
  
+ + + 
      
Število prebivalcev v občini  POP 
              
Registrirane brezposelne osebe po občinah  RBO 
     
+ + + 
   
+ + + 
Registrirane brezposelne osebe po občinah na prebivalca  RBO_PC 
           
- - - 
Število podjetij v občini  POD 
        
+ + + 
   
Število podjetij v občini na prebivalca  POD_PC + + 
 
+ + 
         
Število delovnih mest v občini  DMEST 
              
Število delovnih mest v občini na prebivalca  DMESTPC 
   
- - - - - 
      
Bruto povprečna plača v občini v EUR  BOD_EUR 
              
Prihodek občine v EUR  PROEU 
              
Prihodek občine v EUR na prebivalca  PROEU_PC - - - 
  
- - - - - - 
   
Koristna površina stanovanj v m2  KP_M2 
   
+ + 
         
Koristna površina stanovanj v m2 na prebivalca   KP_M2_PC - - 
 
- - - - - 
   
+ + + 
Število dokončanih stanovanj na 1000 prebivalcev v občini  ST_TPR 
      
+ 
       
Cena za m2 kmetijskega zemljišča v občini  CM2_KZ 
              
Cena za m2 stanovanja v občini  CM2_ST 
     
+ + + - + 
    
Cena za m2 hiše v občini  CM2_HI 
   
+ + + + 
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Preglednica 2 za obdobje od 2000 do 2013 prikazuje vpliv pojasnjevalnih spremenljivk na priselitvene 
tokove. Neodvisna spremenljivka koristna površina stanovanj v m2 na prebivalca ima v večini let oz. 
kar največ let v tem obdobju, najprej negativen nato pa pozitiven vpliv na priselitvene tokove. Ta 
spremenljivka v letih 2000, 2001 ter 2003–2007 ne privlači priselitvenih tokov, torej več selivcev je v 
občine z manj koristnih površin stanovanj v m2 na prebivalca. Rezultati za leta 2011–2013 pa kažejo, 
da ta neodvisna spremenljivka pozitivno privlači priselitvene tokove – in se več populacije seli v 
občine, kjer je več koristnih površin stanovanj v m2 na prebivalca. 
 
Prav tako se v nekaj letih kot pomemben faktor pokaže spremenljivka prihodek občine v EUR na 
prebivalca. V letih 2000–2002 ter letih 2005–2010 se pokaže kot neprivlačna za priselitvene tokove. V 
teh letih se torej populacija seli predvsem v občine z nižjim prihodkom na prebivalca.  
Prihodni tokovi DM imajo prav tako vpliv na priselitvene tokove. Vpliv je pozitiven in statistično 
značilnen v letih 2000–2002 ter 2005–2007. V teh letih so selivce privlačile občine s pomembnimi kot 
zaposlitvenimi središči. Od leta 2008 do leta 2013 pa ni več vpliva prihodnih tokov DM, saj populacije 
niti ne privlači niti ne odbija. 
 
Neodvisna spremenljivka registrirane brezposelne osebe po občinah privlači priselitvene tokove v 
obdobjih 2005–2007 in 2011–2013. To pomeni, da se je v teh dveh obdobjih populacija selila v 
občine, v katerih je več nezaposlenih. Zanimivo je dejstvo, da so v obdobju od 2005–2007 selivce 
privlačili tudi prihodni tokovi DM. To lahko pojasnimo tako, da je v večjih mestih večja populacija in 
zato tudi več brezposelnih, kljub temu, da so tam večje zaposlitvene možnosti.  
 
V obdobju od 2003 do 2007 se populacija seli predvsem v občine z manj delovnih mest na prebivalca. 
Neodvisni spremenljivki, število podjetij v občini ter število podjetij v občini na prebivalca, privlačita 
priselitvene tokove. In sicer prva v letih 2008–2010 in druga v letih 2000, 2001, 2003 in 2004. V 
zadnjih treh letih 2011–2013 nima vpliva na priselitvene tokove niti ena niti druga.  
Cena za m2 stanovanja v občini ima na priselitvene tokove vpliv v letih 2005–2009. Z izjemo leta 
2008 ima pozitiven vpliv. Torej visoke cene stanovanj in posledično visok standard privlačijo 
priselitvene tokove v teh letih. Višja cena za m2 hiše v občini pa ima pozitiven vpliv na priselitvene 
tokove v letih 2003, 2004, 2005 in 2006.  
 
Spremenljivki, koristna površina stanovanj v m2 in število dokončanih stanovanj na 1000 prebivalcev 
v občini, pozitivno vplivata na priselitvene tokove, ampak samo v letih 2003 in 2004 (koristna 
površina stanovanj v m2) in leta 2006 (število dokončanih stanovanj na 1000 prebivalcev v občini).  
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Ostale spremenljivke, kot so število prebivalcev v občini, število delovnih mest v občini, bruto 
povprečna plača v občini v EUR, prihodek občine v EUR in cena za m2 kmetijskega zemljišča v 
občini, niso statistično značilno vplivale na priselitvene tokove v obdobju 2000–2013.  
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Preglednica 3: Vpliv pojasnjevalnih spremenljivk na prihodne tokove DM za obdobje 2000–2013 
Neodvisne spremenljivke za delovno mobilnost  Oznaka 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 
Priselitveni tokovi  SE + + 
   
+ 
 
+ + + + + 
  
Število prebivalcev v občini  POP 
              
Registrirane brezposelne osebe po občinah  RBO + + - - - + 
      
+ + 
Registrirane brezposelne osebe po občinah na prebivalca  RBO_PC - 
 
+ + + 
       
- - 
Število podjetij v občini  POD 
              
Število podjetij v občini na prebivalca  POD_PC 
     
- + - - - - - 
  
Število delovnih mest v občini  DMEST 
  
+ + + 
 
+ 
       
Število delovnih mest v občini na prebivalca  DMESTPC 
  
+ + + + 
 
+ + + + + + + 
Bruto povprečna plača v občini v EUR  BOD_EUR 
              
Prihodek občine v EUR  PROEU 
              
Prihodek občine v EUR na prebivalca  PROEU_PC + + 
     
+ + + + + 
  
Koristna površina stanovanj v m2   KP_M2 
              
Koristna površina stanovanj v m2 na prebivalca   KP_M2_PC 
     
+ 
      
+ + 
Število dokončanih stanovanj na 1000 prebivalcev v občini  ST_TPR 
              
Cena za m2 kmetijskega zemljišča v občini  CM2_KZ 
              
Cena za m2 stanovanja v občini  CM2_ST 






Cena za m2 hiše v občini  CM2_HI 
  
+ + + 
 
+ 
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Preglednica 3 za obdobje 2000–2013 prikazuje, katere neodvisne spremenljivke so vplivale na odvisno 
spremenljivko, ki je bila v tem primeru prihodni tokovi DM. Kot vidimo so priselitveni tokovi v 
občino privlačili prihodne tokove DM za večino let. Izjema so leta 2002, 2003, 2004, 2006, 2012 in 
2013. V zadnjih letih se selimo predvsem izven mestnih središč, to dokazujeta leti 2012 in 2013, saj v 
teh dveh letih priselitveni tokovi ne vplivajo statistično značilno na prihodne tokove DM. 
Spremenljivka, ki ima prav tako pozitiven vpliv na prihodne tokove DM v večini let, je število 
delovnih mest v občini na prebivalca, izjema so le leta 2000, 2001 in 2006. Prihodni tokovi DM so 
povečani predvsem v mesta, ki imajo več delovnih mest na prebivalca. Približno polovico časa v 
obdobju med 2000 in 2013 na prihodne tokove DM pozitivno vpliva prihodek občine v EUR na 
prebivalca. V letih od 2002–2006 in zadnjih dveh letih (2012, 2013) prihodek občine v EUR na 
prebivalca ne vpliva na prihodne tokove DM.  
 
Vpliv neodvisne spremenljivke registrirane brezposelne osebe po občinah je na prihodne tokove DM 
nihal (za leti 2002, 2003 in 2004 ne privlači delovne mobilnosti). V obdobju od leta 2006 do 2011 pa 
na prihodne tokove DM sploh nima vpliva. Neodvisna spremenljivka registrirane brezposelne osebe 
po občinah na prebivalca pa na prihodne tokove DM vpliva samo v letih 2000, 2002, 2003, 2004, 2012 
in 2013. Se pa v teh letih izkaže z ravno nasprotnim vplivom kot spremenljivka registrirane 
brezposelne osebe po občinah. V številnih letih v obdobju 2000 do 2013 na prihodne tokove DM 
vpliva tudi neodvisna spremenljivka število podjetij v občini na prebivalca. Ta ima negativen vpliv v 
letih od 2005 do 2011 (edino leta 2006 ima pozitiven vpliv na delovno mobilnost). Na začetku in 
koncu obravnavanega obdobja pa nima vpliva. Cena za m2 stanovanj ima negativen vpliv na prihodne 
tokove DM. To se je pokazalo v letih 2006, 2007, 2009, 2012 in 2013. V tem obdobju so bili prihodni 
tokovi DM večji v občine s cenejšimi stanovanji. Neodvisni spremenljivki, število delovnih mest v 
občini in cena za m2 hiše v občini, privlačita prihodne tokove DM v istih letih in sicer leta 2002, 2003, 
2004 in 2006. V prvih letih obdobja 2000–2013 smo se vozili na delo predvsem v občine z višjimi 
cenami hiš, v kasnejših letih pa visoke cene stanovanj ne privlačijo prihodnih tokov DM oz. nanje 
negativno vplivajo.  
 
Spremenljivke kot so število prebivalcev v občini, število podjetij v občini, bruto povprečna plača v 
občini v EUR, prihodek občine v EUR, število dokončanih stanovanj na 1000 prebivalcev v občini ter 
cena za m2 kmetijskega zemljišča v občini niso imele statističnega vpliva na prihodne tokove DM v 
obdobju 2000–2013.  
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4.1.2 Globalni modeli priselitvenih tokov  
 
Za posamezno leto v obdobju 2000–2013 so rezultati globalnega modela OLS, ki smo ga dobili z 
metodo najmanjših kvadratov, poročilo, grafični prikaz standardiziranih napak napovedi modela za 
odvisno spremenljivko in rezultati Moranovega indeksa.  
 
Zaradi prostorske omejitve prikazujemo podrobno poročilo in razlago le tega samo za model, ki 
pojasni priselitvene tokove za leto 2006. Za ostala leta smo v obliki preglednice (preglednica 4) 
prikazali statistično značilne vrednosti koeficientov (ločeno za p < 0,05; sicer v oklepaju za 0,05 < p < 
0,10), celotna poročila pa so v prilogi 2. Rezultat modeliranja z OLS metodo za priselitvene tokove v 
letu 2006 je spodnje poročilo. 
 
Summary of OLS Results                                       
  Variable Coefficient [a]  StdError t-Statistic Probability [b] Robust_SE  Robust_t Robust_Pr [b]  VIF [c] 
 Intercept       93,876776 38,118735    2,462746       0,014698* 46,274423  2,028697     0,043925* -------- 
     DM_06        0,018140  0,001660   10,926345       0,000000*  0,003082  5,886383     0,000000* 7,359120 
    RBO_06        0,095152  0,013637    6,977569       0,000000*  0,032330  2,943168     0,003672* 7,005037 
DMESTPC_06      -73,898547 29,943495   -2,467933       0,014494* 33,294267 -2,219558     0,027660* 1,322172 
PROEU_06PC       -0,049579  0,019797   -2,504407       0,013126*  0,022259 -2,227364     0,027125* 1,226661 
KP_M2_06PC       -4,279862  1,248231   -3,428741       0,000759*  1,552153 -2,757372     0,006413* 1,205397 
 ST_TPR_06        8,880825  1,748405    5,079388       0,000001*  2,779866  3,194696     0,001657* 1,218065 
 CM2_ST_06        0,115485  0,022703    5,086890       0,000001*  0,031001  3,725167     0,000269* 2,853074 
 CM2_HI_06        0,051311  0,023167    2,214768       0,027993*  0,020196  2,540654     0,011883* 2,587041 
 
                                           OLS Diagnostics                                            
Input Features:              obcine2006_join   Dependent Variable:                                SE_06  
Number of Observations:                  193   Akaike's Information Criterion (AICc) [d]:   2157,971770  
Multiple R-Squared [d]:             0,935501   Adjusted R-Squared [d]:                         0,932697  
Joint F-Statistic [e]:            333,594129   Prob(>F), (8,184) degrees of freedom:           0,000000* 
Joint Wald Statistic [e]:       20921,983092   Prob(>chi-squared), (8) degrees of freedom:     0,000000* 
Koenker (BP) Statistic [f]:        30,179966   Prob(>chi-squared), (8) degrees of freedom:     0,000196* 
Jarque-Bera Statistic [g]:        789,289098   Prob(>chi-squared), (2) degrees of freedom:     0,000000* 
 
Opomba: * pomeni, da je vrednost statistično značilna.  
 
Za leto 2006 lahko vidimo, da imajo na selitve vpliv številne spremenljivke. Koeficienti povedo ali 
neodvisne spremenljivke privlačijo odvisno spremenljivko ali ne. V tem primeru prihodni tokovi DM, 
registrirane brezposelne osebe po občinah, število dokončanih stanovanj na 1000 prebivalcev v občini, 
cena za m2 stanovanja v občini in cena za m2 hiše v občini privlačijo populacijo v občine na ta način, 
da se tja preselijo. Število delovnih mest v občini na prebivalca, prihodek občine v EUR na prebivalca 
ter koristna površina stanovanj v m2 na prebivalca pa ne privlačijo selivcev.  
 
V globalnem modelu morajo biti pojasnjevalne spremenljivke med seboj neodvisne; to potrdi VIF 
faktor, ki mora biti manjši od 7,5. V poročilu vidimo, da imajo vse neodvisne spremenljivke faktor 
pod 7,5, torej tukaj med njimi ni močnih povezav.  
 
Prilagojen delež pojasnjene variance 𝑅2 (v poročilu Adjusted R-Squared) znaša 0,93, kar pomeni, da 
je 93 % variabilnosti odvisne spremenljivke pojasnjene z variabilnostjo neodvisnih spremenljivk. 
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AICc vrednost tukaj nima pomena, saj nimamo različnih vrst regresijskih modelov, ki bi jih primerjali 
med seboj in zato lahko ta del tu zanemarimo.  
 
Kar se statistik tiče, lahko v našem primeru ugotovimo sledeče: F-statistika ni vredna zaupanja saj je 
Koenkerjeva statistika statistično značilna. V tem primeru lahko za določitev statistične značilnosti 
celotnega modela upoštevamo Waldovo statistiko. Pri njej lahko s 95 % stopnjo zaupanja trdimo, da je 
p-vrednost (verjetnost) manjša od 0,05, kar pove, da imajo neodvisne spremenljivke v modelu vpliv in 
da gre za statistično značilen model.  
 
Koenkerjeva statistika pove, da je s 95 % stopnjo zaupanja p-vrednost manjša od 0,05 in tako lahko 
trdimo, da gre statistično značilen heteroscedastičen in/ali nestacionaren model. Kadar je Koenkerjeva 
statistika statistično značilna, lahko upoštevamo robustne koeficiente standardnih napak (Robust_SE) 
in robustne koeficiente verjetnosti (Robust_Pr).  
 
Sledi še statistika Jarque-Bera, ki je statistično značilna. Želeli bi, da ta statistika ne bi bila statistično 
značilna, saj bi to pomenilo, da odstopanja od globalnega regresijskega modela niso normalno 
porazdeljena, kar zopet velja kadar je p-vrednost manjša od 0,05 pri 95 % stopnji zaupanja. V našem 
primeru statistika Jarque-Bera pove, da je model statistično značilen in zato pristranski in da v modelu 
manjka ena ali več ključnih spremenljivk. V nadaljevanju smo s pomočjo GOR poskusili poiskati tak 
model, kjer odstopanja od regresijskega modela niso bila normalno porazdeljena. 
 
4.1.2.1 Preglednica koeficientov globalnega modela za priselitvene tokove 
 
Preglednica 4 prikazuje statistično značilne koeficiente (ločeno za p < 0,05; sicer v oklepaju za 0,05 < 
p < 0,10), ki so vplivali na priselitvene tokove v obdobju 2000–2013. Koeficienti za prihodne tokove 
DM so v letih, v katerih vplivajo na priselitvene tokove, konstantno pozitivni, kar pomeni, da se 
prebivalstvo seli v tiste občine, kjer je več prihodnih tokov DM. To velja za leta 2000, 2001, 2002, 
2005, 2006 in 2007.  
 
V letih 2005, 2006, 2007 ter letih 2011, 2012 in 2013 imajo za priselitvene tokove pozitiven koeficient 
registrirane brezposelne osebe po občinah. Registrirane brezposelne osebe po občinah na prebivalca pa 
imajo negativne koeficiente za zadnja leta 2011, 2012 in 2013. Pozitiven koeficient ima za priselitvene 
tokove tudi število podjetij v občini in sicer za leta 2008, 2009 in 2010. Prav tako ima za leta 2000, 
2001, 2003 in 2004 pozitiven koeficient število podjetij v občini na prebivalca.  
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Za število delovnih mest v občini na prebivalca se izkaže, da je negativen koeficient za priselitvene 
tokove; in sicer za leta od 2003 do 2007. Prav tako je koeficient negativen za prihodek občine v EUR 
na prebivalca. Ta se kot negativno vplivajoč na priselitvene tokove izkaže za leta od 2000 do 2002 ter 
za leta od 2005 do 2010.  
 
Koristna površina stanovanj v m2 ima pozitiven koeficient samo za leti 2003 in 2004, če pa pogledamo 
koristno površino stanovanj v m2 na prebivalca, pa se koeficienti kot vplivni za priselitvene tokove 
pokažejo za več let, saj so negativni za leta 2000, 2001 in 2003 do 2007 ter pozitivni za obdobje 2011 
do 2013.  
 
Število dokončanih stanovanj na 1000 prebivalcev v občini vpliva na priselitvene tokove samo leta 
2006, gre za pozitiven koeficient.  
 
Cena za m2 stanovanja v občini ima pozitiven koeficient za obdobje 2005 do 2007 in leto 2009 ter 
negativnega za leto 2008. Tudi cena za m2 hiše pozitivno vpliva na priselitvene tokove, saj ima 
pozitiven koeficient za obdobje 2003 do 2006.  
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Preglednica 4: Vrednosti statistično značilnih koeficientov (ločeno za p < 0,05; sicer v oklepaju za 0,05 < p < 0,10), ki vplivajo na priselitvene tokove za obdobje 2000–2013 
Neodvisne  
spremenljivke 
za priselitve - 
ne tokove 
2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 
DM 0,023 0,026 0,050 
  
0,013 0,018 0,016 
      
POP 
              
RBO 
     
0,083 0,095 0,138 
   
0,867 0,926 0,899 
RBO_PC 
           
-7022,700 -7941,772 -8269,736 
POD 
        
0,521 0,383 0,399 
   
POD_PC 1808,655 1769,313 
 
922,909 1143,160 
         
DMEST 
              
DMESTPC 
   
-87,619 -90,928 -78,032 -73,899 -100,778 
      
BOD_EUR 
              
PROEU 
              
PROEU_PC -0,163 -0,079 -0,079 
  
-0,044 -0,050 -0,046 -0,067 -0,044 -0,068 
   
KP_M2 
   
0,000 0,000 
         
KP_M2_PC -5,107 -5,552 
 
-3,217 -3,875 -3,196 -4,280 -3,450 
   
4,585 5,997 7,719 
ST_TPR 
      
8,881 
       
CM2_KZ 
              
CM2_ST 
     
0,131 0,115 0,095 -0,065 (0,037) 
    
CM2_HI 
   
0,086 0,088 0,061 0,051 
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Legenda k preglednici 4:  
DM  Prihodni tokovi DM 
POP  Število prebivalcev v občini  
RBO  Registrirane brezposelne osebe po občinah  
RBO_PC Registrirane brezposelne osebe po občinah na prebivalca  
POD  Število podjetij v občini  
POD_PC Število podjetij v občini na prebivalca  
DMEST Število delovnih mest v občini  
DMESTPC Število delovnih mest v občini na prebivalca  
BOD_EUR Bruto povprečna plača v občini v EUR  
 
PROEU Prihodek občine v EUR  
PROEU_PC Prihodek občine v EUR na prebivalca  
KP_M2 Koristna površina stanovanj v m2   
KP_M2_PC Koristna površina stanovanj v m2 na prebivalca   
ST_TPR Število dokončanih stanovanj na 1000 prebivalcev v občini  
CM2_KZ Cena za m2 kmetijskega zemljišča v občini  
CM2_ST Cena za m2 stanovanja v občini  
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4.1.2.2 Odstopanja od globalnih modelov priselitvenih tokov 
 
V nadaljevanju sledijo grafični prikazi standardiziranih napak napovedi modelov za tokove priselitev, 
ki smo jih dobili kot rezultat globalne regresijske analize OLS za posamezno leto v obdobju od 2000 
do 2013, ter razlaga le teh.  
 
Na sliki 4 so prikazane standardizirane napake napovedi za leto 2000. Priselitveni tokovi s 
standardnim odklonom nižjim od 2,5 so v tem modelu precenjeni, za leto 2000 se kaže takšen primer v 
občini Murska Sobota. Tiste občine, ki imajo standardni odklon večji od 2,5 pa so v tem modelu 
podcenjene. Za leto 2000 so to občine Koper, Vrhnika, Škofljica, Domžale, Kamnik in Slovenska 
Bistrica. Od regionalnih središč Slovenije, oziroma središč nacionalnega pomena po SPRS (2004), 
model podcenjuje priselitvene tokove v somestje Koper–Izola–Piran; najbolj v občino Koper.  
 
V letu 2001 so opazne manjše spremembe. Na sliki 5 vidimo, da so priselitveni tokovi zopet 
precenjeni v občino Murska Sobota, precenjeni pa se pojavijo še v občini Trzin. Občine s 
podcenjenimi priselitvenimi tokovi so Koper, Vrhnika, Domžale, Medvode in Kamnik. Model zopet 
podcenjuje priselitvene tokove v somestje Koper–Izola–Piran, ki je eden izmed regionalnih središč 
Slovenije.  
 
Slika 6 prikazuje model standardiziranih napak napovedi za leto 2002. S podcenjenimi priselitvenimi 
tokovi se na novo pojavi občina Maribor, medtem, ko občina Koper nima več podcenjenih 
priselitvenih tokov. Ostale občine, ki imajo v tem modelu še podcenjene priselitvene tokove so 
Vrhnika, Medvode, Domžale, Kamnik. Precenjene priselitvene tokove pa ima občina Murska Sobota. 
Za leto 2002 se nobeno izmed regionalnih središč Slovenije ne izkaže kot precenjeno s priselitvenimi 
tokovi.  
 
Leta 2003 ni občine, ki bi imela precenjene priselitvene tokove. So pa občine s podcenjenimi 
priselitvenimi tokovi, te so koncentrirane predvsem v okolici občine Ljubljana, kar tudi dokazuje, da 
se je leta 2003 populacija selila največ na obrobje občine Ljubljana. Te občine so v tem letu Kamnik, 
Domžale, Vrhnika, Škofljica in Grosuplje; kar je prikazano na sliki 7.  
 
Za leto 2004 se s podcenjenimi priselitvenimi tokovi pojavita občini Kamnik in Domžale. Še vedno pa 
je opaziti, da so občine z visokim standardnim odklonom v okolici regionalnih središč Ljubljane, 
Maribora in Celja. V tem letu ni opaziti precenjenih priselitvenih tokov v katero izmed regionalnih 
središč Slovenije. Dejansko je bilo povečano preseljevanje v regionalna središča (Bole, 2011), toda 
model se jim dobro prilega (slika 8).  
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Priselitveni tokovi v občine Kamnik, Domžale, Grosuplje in Hoče-Slivnica so tisti, ki jih model za leto 
2005 podcenjuje (slika 9). V modelu je za to leto opaziti veliko priselitvenih tokov na območje 
Postojne, ki je regionalno središče Slovenije.  
 
Slika 10 prikazuje standardizirane napake napovedi za leto 2006, ki so visoke za občine v okolici 
občine Ljubljana ter v občinah vzhodno od nje. Model za to leto podcenjuje priselitvene tokove za 
občine Logatec, Domžale in Hoče-Slivnica, precenjuje pa jih za občino Maribor, kar pomeni, da se iz 
te občine populacija izseljuje. Opaziti je tudi, da se populacija izseljuje iz občin na severozahodu ter 
jugu Slovenije. Regionalni središči Slovenije, ki sta v tem letu privlačni za priselitvene tokove sta 
Postojna z okolico in Koper. 
 
Na sliki 11 je model za leto 2007. Že takoj opazimo, da je v občine v okolici občine Ljubljana in 
občine Maribor največ priselitvenih tokov. Model podcenjuje priselitvene tokove v občine Kamnik, 
Domžale, Grosuplje ter Kranj, v bližini občine Maribor pa so priselitveni tokovi podcenjeni v občini 
Hoče–Slivnica in Slovenska Bistrica. Občina Maribor ima v tem modelu zopet precenjena priselitvene 
tokove in je občina iz katere se največ populacije izseljuje. Regionalna središča Slovenije, ki so 
privlačna za priselitvene tokove so Kranj, Postojna, Celje ter Koper.  
 
Presenetljiv pa je model standardiziranih napak napovedi za leto 2008 na sliki 12. Model se zelo dobro 
prilega večini priselitvenih tokov v občino. V okolici občine Ljubljana ni več največ priselitvenih 
tokov. Občine Vrhnika, Ig, Škofljica, Ivančna Gorica, Trebnje in Šentrupert so tiste, ki jih lahko 
omenimo, da privlačijo največ priselitvenih tokov. Občina, ki ima to leto podcenjena priselitvene 
tokove, je občina Maribor. Do tega leta je bila občina Maribor bolj občina izseljevanja. Prav tako je 
opaziti, da se populacija seli v okolico občine Maribor. Zelo zanimivo je tudi to, da so občine, ki imajo 
v tem modelu precenjene priselitvene tokove, Koper, Kranj in Nova Gorica. Maribor, ki je prav tako 
eno izmed regionalnih središč Slovenije, se tokrat pojavi kot zelo privlačno za priselitvene tokove.  
 
Na sliki 13 model standardiziranih napak napovedi za leto 2009 precenjuje priselitvene tokove v 
občino Ljubljana. To nam pove, da se največ populacije izseljuje iz ljubljanske občine. Občine, iz 
katerih se populacija izseljuje, so predvsem na zahodnem, severnem in južnem delu Slovenije. Največ 
priselitvenih tokov je v občino Maribor in Trebnje, saj jih model standardiziranih napak napovedi 
podcenjuje. Maribor je regionalno središče Slovenije, ki v tem letu zelo privlači priselitvene tokove, 
ostala regionalna središča so še Postojna, okolica Celja ter Izola in Piran. Ostale občine, v katere je 
veliko število priselitevenih tokov, so na jugu in vzhodu ljubljanske občine. 
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Model za leto 2010 je zelo podoben modelu za leto 2011 (slika 14). Zopet se kot občina s 
precenjenimi priselitvenimi tokovi pojavi Ljubljana – torej se iz nje tudi seli največ populacije. Prav 
tako so občine izseljevanja opazne na severo-zahodu in jugu Slovenije. Podcenjeni priselitveni tokovi 
se pojavijo za občini Maribor in Škofljica, saj je tja največ priselitvenih tokov. Prav tako je veliko 
priselitvenih tokov v občine na jugu ljubljanske občine, primorskem in jugo-vzhodnem delu Slovenije. 
Regionalna središča Slovenije, ki jih je potrebno omeniti in ki privabljajo selitve, so Maribor, Velenje, 
Celje, medobčinski središči Trebnje z okolico in Litija z okolico, Postojna in somestje Koper–Izola–
Piran.  
 
Model standardnih napak (slika 15) napovedi za leto 2011 ravno obratno prikaže stanje za Ljubljano in 
Maribor v primerjavi z letom 2010 (razlog za to je modeliranje). Za modeliranje za leto 2011 smo 
uporabili druge spremenljivke kot za prejšnja leta. Model za leto 2011 podcenjuje priselitvene tokove 
za občino Ljubljana, precenjuje pa priselitvene tokove za občino Maribor. Torej v občino Ljubljana je 
za to leto največ priselitev, prav tako v občine južno in severno od nje ter občine na primorskem. 
Poleg Maribora so precenjeni priselitveni tokovi še v občine Kočevje, Velenje in Celje. V te občine je 
najmanj priselitev, prav tako se populacija izseljuje iz občin Črnomelj, Brežice, Krško, občin v 
Zasavju in severozahodnem delu Slovenije. Regionalna središča Slovenije, ki so bila za priselitvene 
tokove privlačna v letu 2011 so Ljubljana z okolico in somestje Koper–Izola–Piran.  
 
Model za leto 2012 (slika 16) zopet podcenjuje priselitvene tokove za občino Ljubljana. Na južni in 
severni del Ljubljane ter v občine Izola, Piran in v nekatere koroške občine se prav tako priseli veliko 
populacije. Občin, v katerih so precenjeni priselitveni tokovi, je v tem modelu več, in sicer za občine 
Maribor, Slovenska Bistrica, Celje, Krško, Brežice, Kočevje in Kranj. Iz teh občin se populacija 
največ izseljuje. Zopet lahko omenimo regionalna središča Slovenije z največ priselitvenimi tokovi; in 
sicer so to Ljubljana z okolico, Izola in Piran.  
 
Za leto 2013 model standardiziranih napak napovedi (slika 17) poda zelo podoben grafični prikaz kot 
za leto 2012. Za leto 2013 Slovenska Bistrica ni več občina s precenjenimi priselitvenimi tokovi, vse 
ostale občine so enake kot za leto 2012. Ljubljana ima v tem modelu zopet podcenjene priselitvene 
tokove, torej je zelo privlačna za selitve. Za razliko od leta 2012 je opaziti, da je za selitve privlačna 
tudi občina Koper. Regionalna središča Slovenije, ki privabljajo priselitvene tokove v tem letu, so 
Ljubljana z okolico ter somestje Koper–Izola–Piran.   
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Slika 4: Rezultat modela MNK: standardizirane napake napovedi modela priselitvenih tokov za leto 2000 
 
 
Slika 5: Rezultat modela MNK: standardizirane napake napovedi modela priselitvenih tokov za leto 2001 
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Slika 6: Rezultat modela MNK: standardizirane napake napovedi modela priselitvenih tokov za leto 2002 
 
 
Slika 7: Rezultat modela MNK: standardizirane napake napovedi modela priselitvenih tokov za leto 2003 
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Slika 8: Rezultat modela MNK: standardizirane napake napovedi modela priselitvenih tokov za leto 2004 
 
 
Slika 9: Rezultat modela MNK: standardizirane napake napovedi modela priselitvenih tokov za leto 2005 
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Slika 10: Rezultat modela MNK: standardizirane napake napovedi modela priselitvenih tokov za leto 2006 
 
 
Slika 11: Rezultat modela MNK: standardizirane napake napovedi modela priselitvenih tokov za leto 2007 
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Slika 12: Rezultat modela MNK: standardizirane napake napovedi modela priselitvenih tokov za leto 2008 
 
 
Slika 13: Rezultat modela MNK: standardizirane napake napovedi modela priselitvenih tokov za leto 2009 
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Slika 14: Rezultat modela MNK: standardizirane napake napovedi modela priselitvenih tokov za leto 2010 
 
 
Slika 15: Rezultat modela MNK: standardizirane napake napovedi modela priselitvenih tokov za leto 2011 
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Slika 16: Rezultat modela MNK: standardizirane napake napovedi modela priselitvenih tokov za leto 2012 
 
 
Slika 17: Rezultat modela MNK: standardizirane napake napovedi modela priselitvenih tokov za leto 2013 
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4.1.2.3 Moranov indeks za globalne modele priselitvenih tokov 
 
Z izračunom Moranovega indeksa smo ocenili avtokorelacijo odstopanj za priselitvene tokove, in sicer 
za modele, ki smo jih dobili z metodo OLS. Z njim smo preverili, ali je obravnavani prostorski vzorec 
naključen, gručast ali razpršen. Naključen vzorec odstopanj pomeni, da model podobno dobro 
ocenjuje za večino občin vključenih v analizo. Rezultati Moranovega indeksa so v obliki grafov 
prikazani v prilogi 4.  
 
V preglednici 5 so prikazana odstopanja od globalnega regresijskega modela za leta od 2000 do 2013. 
Samo za leta 2004 do 2007 se je izkazalo, da je prostorski vzorec naključen. Za vsa ostala leta (2000 
do 2003 ter 2008 do 2013) pa se je vzorec odstopanj izkazal kot nenaključen oz. zgoščen.  
 
Preglednica 5: Strukture odstopanj od OLS modela za priselitvene tokove v obdobju 2000–2013 dobljene z 
izračunom Moranovega indeksa (podrobni rezultati so v prilogi 4) 
Leta  
Struktura odstopanj od OLS  





2004 Naključna  
2005 Naključna  
2006 Naključna  
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4.1.3 Globalni modeli prihodnih tokov delovne mobilnosti 
 
V tem delu naloge prikazujemo tudi rezultate globalnega modela OLS za prihodne tokove DM 
(poročila, grafične prikaze standardiziranih napak modela za odvisno spremenljivko ter rezultate 
Moranovega indeksa). Statistično značilne vrednosti koeficientov za prihodne tokove DM smo 
prikazali v preglednici 5, celotna poročila pa so v prilogi 3. 
 
4.1.3.1 Preglednica koeficientov globalnih modelov za prihodne tokove delovne 
mobilnosti  
 
V preglednici 6 so prikazani statistično značilni koeficienti (ločeno za p < 0,05; sicer v oklepaju za 
0,05 < p < 0,10), ki so bili pomemben dejavnik za prihodne tokove DM v obdobju 2000–2013. 
Izjemoma so v preglednici prikazani koeficienti za število podjetij v občini na prebivalca za leto 2005, 
za ceno za m2 hiše v občini za leto 2006 ter za število delovnih mest v občini na prebivalca za leti 
2012 in 2013, ki niso statistično značilni. Pri modeliranju smo jih vseeno upoštevali, ker smo na ta 
način pridobili boljše modele.  
 
Koeficienti priselitvenih tokov so bili v letih 2000, 2001, 2005 ter 2007 do 2011 vseskozi pozitivni. To 
pomeni, da so v teh letih prihodni tokovi DM večji v tiste občine, v katere je tudi več priseljevanja.  
 
Koeficienti registriranih brezposelnih oseb so tako pozitivni kot tudi negativni, in sicer pozitivni 
koeficienti se izkažejo za leta 2000, 2001, 2005 ter 2012 in 2013, negativni koeficienti pa za leta 2002, 
2003 in 2004. Vrednosti koeficientov registriranih brezposelnih oseb po občinah na prebivalca pa so 
skoraj za vsa leta obratne. To pomeni, da imamo negativne vrednosti koeficientov za leta 2000, 2012 
in 2013 ter pozitivne koeficiente za leta 2002 do 2004.  
 
Koeficienti neodvisne spremenljivke število podjetij v občini na prebivalca so negativni za leta 2005 
in 2007 do 2011, pozitiven pa je za leto 2006.  
 
Pozitivni koeficienti spremenljivke število delovnih mest v občini se izkažejo za leta 2002 do 2004 ter 
leto 2006. Spremenljivka število delovnih mest v občini na prebivalca pa ima za leta 2002 do 2005 ter 
2007 do 2013 ves čas pozitivne vrednosti koeficientov.  
 
Prihodek občine v EUR na prebivalca ima pozitivne koeficiente za leti 2000 in 2001 ter leta od 2007 
do 2011.  
 
38 
Kotar, K. 2017. Geografsko obtežena regresijska analiza … v obdobju 2000–2013. 
Mag. delo. Ljubljana, UL FGG, Magistrski študijski program druge stopnje Geodezija in geoinformatika. 
 
Vrednosti koeficientov za koristno površino stanovanj v m2 na prebivalca so pozitivne za leta 2005, 
2012 in 2013.  
 
Cena za m2 stanovanja v občini ima negativne koeficiente za leta 2006, 2007, 2009, 2012 in 2013. 
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Preglednica 6: Vrednosti statistično značilnih koeficientov (p < 0,05; sicer v oklepaju za 0,05 < p < 0,10), ki vplivajo na prihodne tokove DM za obdobje 2000–2013 





2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 
SE 18,996 22,993       16,287   29,724 6,281 7,964 7,342 7,461     
POP                             
RBO 2,215 1,594 (-0,272) -0,349 -0,440 3,415             6,159 5,705 
RBO_PC -17539,956   6605,108 6190,476 7308,176               -73501,312 -75199,116 
POD                            
POD_PC           (-35676,24) (10374,06) (-35211,15) -17406,391 -14102,347 -27820,024 -22121,130     
DMEST     0,442 0,463 0,481   0,485              
DMESTPC     959,750 912,316 1008,969 4133,567   6431,237 4303,773 3754,168 4110,218 3404,135 (1368,742) (1831,900) 
BOD_EUR                             
PROEU                             
PROEU_PC 5,699 3,227           1,988 0,668 0,558 1,025 1,159     
KP_M2                             
KP_M2_PC           108,946             72,691 80,939 
ST_TPR                             
CM2_KZ                             
CM2_ST             -0,533 -1,543   -0,878     -1,127 -1,392 
CM2_HI     0,604 0,465 0,425   (0,361)               
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Opomba k preglednici 6 : Zaradi pomanjkanja prostora so v preglednici nekatere vrednosti koeficientov zaokrožene na dve decimalki natančno (natančnejše 
vrednosti koeficientov so v prilogi 3).  
 
Legenda k preglednici 6:  
SE  Priselitveni tokovi 
POP  Število prebivalcev v občini  
RBO  Registrirane brezposelne osebe po občinah  
RBO_PC Registrirane brezposelne osebe po občinah na prebivalca  
POD  Število podjetij v občini  
POD_PC Število podjetij v občini na prebivalca  
DMEST Število delovnih mest v občini  
DMESTPC Število delovnih mest v občini na prebivalca  
BOD_EUR Bruto povprečna plača v občini v EUR  
PROEU Prihodek občine v EUR  
PROEU_PC Prihodek občine v EUR na prebivalca  
KP_M2 Koristna površina stanovanj v m2   
KP_M2_PC Koristna površina stanovanj v m2 na prebivalca   
ST_TPR Število dokončanih stanovanj na 1000 prebivalcev v občini  
CM2_KZ Cena za m2 kmetijskega zemljišča v občini  
CM2_ST Cena za m2 stanovanja v občini  
CM2_HI Cena za m2 hiše v občini  
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4.1.3.2 Odstopanja od globalnih modelov za prihodne tokove delovne mobilnosti  
 
Kot rezultat globalne regresijske analize OLS za posamezno leto v obdobju od 2000 do 2013 smo tudi 
za odvisno spremenljivko prihodni tokovi DM izdelali grafične prikaze standardiziranih napak 
napovedi modelov, ki jih razložimo v tem delu.  
 
Na sliki 18 je prikazan model za leto 2000. Prihodni tokovi DM so v občini Ljubljana in Murska 
Sobota podcenjeni (standardni odklon nad 2,5), precenjeni (standardni odklon pod 2,5) pa v občinah 
Koper, Slovenska Bistrica in Maribor. To pomeni, da je prihodnih tokov DM največ v občini 
Ljubljana in Murska Sobota, najmanj pa v občine, ki imajo te tokove precenjene. Če se osredotočimo 
na središča regionalnega pomena Slovenije (SPRS, 2004) sta se za leto 2000 pokazali Ljubljana in 
Murska Sobota kot bolj privlačni za prihodne tokove DM kot napoveduje model. Prihodne tokove DM 
privlači tudi somestje Slovenj Gradec–Ravne na Koroškem–Dravograd.  
 
Poglejmo, kaj se spremeni v modelu za leto 2001, ki je prikazan na sliki 19. Pojavi se več občin, ki 
kažejo nezanesljivo napovedovanje. Zopet se pojavi občina Ljubljana s podcenjenimi prihodnimi 
tokovi DM, precenjene prihodne tokove DM pa imajo občine Koper, Slovenska Bistrica, Maribor in 
dodatno še Kamnik, Domžale in Vrhnika. Ljubljana se tudi leta 2000 pokaže kot pomembno 
regionalno središče Slovenije, saj je bolj privlačna kot napoveduje model. Poleg Ljubljane pa še 
regionalna središča kot so Murska Sobota, Velenje ter Postojna, Ajdovščina, Škofja Loka, Novo mesto 
ter somestje Slovenj Gradec–Ravne na Koroškem–Dravograd.  
 
Za leto 2002 se model zopet nekoliko spremeni (slika 20). Tokrat postane napoved prihodnih tokov 
DM bolj zanesljiva za občine Koper, Ljubljana in Slovenska Bistrica. Podcenjeni prihodni tokovi DM 
so še vedno za občino Mursko Sobota, poleg nje pa ima precenjena prihodne tokove DM še občina 
Celje. Precenjeni prihodni tokovi DM se pojavijo v občinah Kamnik, Domžale in Vrhnika ter dodatno 
še občina Medvode. Regionalna središča Slovenije, ki so za to leto za prihodne tokove DM bolj 
privlačna kot napoveduje model, so Murska Sobota in Ljubljana, Celje, Novo mesto, Črnomelj, bližina 
somestja Slovenj Gradec–Ravne na Koroškem–Dravograd, Ajdovščina, Idrija in Postojna. 
 
Slika 21 prikazuje model globalne regresijske analize za prihodne tokove DM za leto 2003. Če se 
osredotočimo samo na občine, ki kažejo najbolj nezanesljivo napovedovanje, je model zelo podoben 
modelu za leto 2001. Poleg podcenjenih prihodnih tokov DM v občini Ljubljana in precenjenih 
prihodnih tokov DM v občinah Koper, Slovenska Bistrica, Maribor, Kamnik in Domžale, je s 
precenjenimi prihodnimi tokovi DM še občina Grosuplje. Veliko število prihodnih tokov DM je 
opaziti v regionalnih središčih Slovenije kot so somestje Slovenj Gradec–Ravne na Koroškem–
Dravograd, Ljubljana, Velenje, Idrija in Nova Gorica. Zanimivo je, da se privlačnost za prihodne 
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tokove DM pokaže tudi v občinah v okolici Kamnika ter občinah Sodražica, Bloke in Loški Potok, ki 
pa niso regionalna središča Slovenije. Iz občin na primorskem koncu ter na jugovzhodnem delu 
Slovenije je zaznati, da se dnevno vozijo na delo v druge občine.  
 
V letu 2004 se stanje spremeni. Slika 22 prikazuje, da imata občini Celje in Murska Sobota 
podcenjene prihodne tokove DM, precenjene pa občine Koper, Novo mesto ter Slovenska Bistrica. V 
tem modelu standardni odklon za občino Ljubljana ni več tako zelo visok. Se pa pojavi občina Novo 
mesto, ki ima zelo nizek standardni odklon, pod 2,5, kar pomeni, da so prihodni tokovi DM 
precenjeni. Kar se tiče obiskanosti regionalnih središč Slovenije, so za prihodne tokove DM privlačna 
mesta Celje in Murska Sobota, nekoliko manj a še vedno privlačna pa Ljubljana, Kranj, Škofja Loka, 
Ptuj in Maribor.  
 
Leta 2005 (slika 23) se Ljubljana zopet pokaže kot občina s podcenjenimi prihodnimi tokovi DM. 
Precenjene prihodne tokove DM pa imajo občine Domžale, Slovenska Bistrica ter Maribor. Občine, iz 
katerih se dnevno vozi na delo v druge občine so na jugovzhodnem delu Slovenije, v okolici 
Ljubljane, prav tako občina Koper. Za to leto so za prihodne tokove DM privlačna regionalna središča 
Slovenije Ljubljana, Idrija, Nova Gorica, ter somestje Slovenj Gradec–Ravne na Koroškem–
Dravograd.  
 
Z letom 2006 se pojavita v tem delu še neomenjeni občini. Slika 24 je model, ki precenjuje prihodne 
tokove DM v občinah Krško in Brežice ter Novemu mestu, Kopru in Slovenski Bistrici. Zanimivo je, 
da občina Maribor v tem modelu nima nizkega standardnega odklona tako kot prejšnja leta, torej v tem 
letu ni tako neprivlačen za prihodne tokove DM. S tem modelom pa so podcenjene prihodni tokovi 
DM v občinah Celje, Murska Sobota in na novo občina Trzin. Regionalna središča Slovenije, ki so 
bila tega leta privlačna za delovno mobilnost so Ljubljana, Celje, Murska Sobota, somestje Kamnik–
Domžale, somestje Jesenice–Radovljica, Ptuj itd.  
 
Model za leto 2007 je na sliki 25. Tu so zopet podcenjeni prihodni tokovi DM za občino Ljubljana in 
to je edina občina, ki ima za to leto podcenjene prihodne tokove DM. Občin s precenjenimi prihodnimi 
tokovi pa je več. Poleg Kopra, Kamnika, Slovenske Bistrice, Domžal, Grosuplja, je precenjena še 
občina Kranj. Prihodni tokovi delovne mobilnosti so povečani v regionalna središča Slovenije kot so 
Ljubljana, Nova Gorica in Murska Sobota.   
 
Slika 26 prikazuje model za leto 2008. Občini Ljubljana in Celje imata v tem modelu podcenjene, 
občini Koper in Maribor pa precenjene prihodne tokove DM. Regionalna središča Slovenije, ki 
privlačijo prihodne tokove DM v tem letu so Ljubljana, Celje, Kranj, Nova Gorica, Novo mesto, 
Murska Sobota ter somestje Slovenj Gradec–Ravne na Koroškem–Dravograd.   
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V letu 2009 lahko s pomočjo modela na sliki 27 vidimo, da so prihodni tokovi DM v občini Ljubljana 
podcenjeni, precenjeni pa v občinah Maribor in Koper ter občini Piran. Regionalna središča Slovenije 
Ljubljana, Murska Sobota, Novo mesto, Celje in somestje Jesenice–Radovljica so bila v letu 2009 ena 
izmed bolj privlačnih za prihodne tokove DM. Območje, ki ni regionalno središče Slovenije, je vseeno 
dobro dnevno obiskano, je okolica Kamnika.  
 
Tudi za leto 2010 velja enako. Model na sliki 28 prikazuje nezanesljivo napovedovanje za enake 
občine kot za leto 2009, samo da za leto 2010 občina Piran ni precenjena. Za prihodne tokove DM je 
bilo privlačno regionalno središče Slovenije Ljubljana, Celje, Murska Sobota, Novo mesto, Nova 
Gorica in somestje Jesenice–Radovljica.  
 
Če smo pozorni samo na občine, v katerih globalni model precenjuje in hkrati podcenjuje prihodne 
tokove DM, lahko na sliki 29 vidimo, da je model za leto 2011 zelo podoben modelu za leto 2010. 
Precenjeni so prihodni tokovi DM za občini Koper in Maribor, podcenjeni pa za občino Ljubljana. Na 
slikah 30 in 31 gre za modela za leti 2012 in 2013, ki pa sta podobna modelu za leto 2011, le, da sta v 
teh dveh modelih občini s precenjeni prihodnimi tokovi DM še Brežice in Krško. Za vsa tri leta, 2011, 
2012 in 2013, se privlačnost za prihodne tokove DM pokaže predvsem v regionalnih središčih 
Slovenije Ljubljani in Murski Soboti. 
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Slika 18: Rezultat modela MNK: standardizirane napake napovedi modela prihodnih tokov DM za leto 2000 
 
 
Slika 19: Rezultat modela MNK: standardizirane napake napovedi modela prihodnih tokov DM za leto 2001 
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Slika 20: Rezultat modela MNK: standardizirane napake napovedi modela prihodnih tokov DM za leto 2002 
 
 
Slika 21: Rezultat modela MNK: standardizirane napake napovedi modela prihodnih tokov DM za leto 2003 
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Slika 22: Rezultat modela MNK: standardizirane napake napovedi modela prihodnih tokov DM za leto 2004 
 
 
Slika 23: Rezultat modela MNK: standardizirane napake napovedi modela prihodnih tokov DM za leto 2005 
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Slika 24: Rezultat modela MNK: standardizirane napake napovedi modela prihodnih tokov DM za leto 2006 
 
 
Slika 25: Rezultat modela MNK: standardizirane napake napovedi modela prihodnih tokov DM za leto 2007 
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Slika 26: Rezultat modela MNK: standardizirane napake napovedi modela prihodnih tokov DM za leto 2008 
 
 
Slika 27: Rezultat modela MNK: standardizirane napake napovedi modela prihodnih tokov DM za leto 2009 
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Slika 28: Rezultat modela MNK: standardizirane napake napovedi modela prihodnih tokov DM za leto 2010 
 
 
Slika 29: Rezultat modela MNK: standardizirane napake napovedi modela prihodnih tokov DM za leto 2011 
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Slika 30: Rezultat modela MNK: standardizirane napake napovedi modela prihodnih tokov DM za leto 2012 
 
 
Slika 31: Rezultat modela MNK: standardizirane napake napovedi modela prihodnih tokov DM za leto 2013 
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4.1.3.3 Moranov indeks za globalne modele prihodnih tokov delovne mobilnosti  
 
Tudi za prihodne tokove DM smo ocenili avtokorelacijo odstopanj za modele dobljene z OLS metodo. 
S tem smo preverili ali je obravnavani prostorski vzorec naključen, gručast ali razpršen. Kadar model 
podobno dobro ocenjuje za večino občin, ki so vključene v analizo, je vzorec odstopanj naključen. 
Dobili smo rezultate v obliki grafov, ki so za delovno mobilnost prikazani v prilogi 5.  
 
Preglednica 7 prikazuje vrsto odstopanj od globalnega regresijskega modela za obdobje 2000–2013. 
Odstopanja niso naključna za vsa leta, temveč le za 2000, 2002, 2003, 2005, 2007 ter 2009 in 2010. Za 
vsa ostala leta so odstopanja zgoščena.  
 
Preglednica 7: Strukture odstopanj od OLS modela za prihodne tokove DM v obdobju 2000–2013 dobljene z 
izračunom Moranovega indeksa (podrobni rezultati so v prilogi 5) 
Leta  
Struktura odstopanj od OLS  
modela za prihodne tokove 
DM   
2000 Naključna  
2001 Zgoščena 
2002 Naključna  
2003 Naključna  
2004 Zgoščena 
2005 Naključna  
2006 Zgoščena 
2007 Naključna  
2008 Zgoščena 
2009 Naključna  
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4.2 Lokalni modeli priselitvenih tokov in prihodnih tokov delovne mobilnosti  
 
4.2.1 Lokalni modeli priselitvenih tokov  
 
Lokalni modeli GOR za priselitvene tokove so za posamezno leto predstavljeni v obliki poročila, 
grafičnega prikaza in kot rezultat Moranovega indeksa.  
 
4.2.1.1 Parametri lokalnih modelov za priselitvene tokove  
 
Pomembne elemente rezultatov metode GOR smo prikazali v preglednici 8. Celotna poročila pa se 
nahajajo v prilogah 8.  
Spodnja preglednica 8 prikazuje neodvisne spremenljivke, ki smo jih za posamezno leto uporabili za 
izračun modela GOR, v katerem je bila odvisna spremenljivka priselitveni tokovi. Sigma predstavlja 
ocenjeni standardni odklon ostankov (manjši standardni odklon je boljši). Za leto 2002 se ta izkaže kot 
najmanjši, za leto 2012 pa je največji.  
AICc vrednost je merilo za učinkovitost modela in je uporabna za primerjavo modelov z različnimi 
pojasnjujočimi spremenljivkami, če je odvisna spremenljivka ves čas enaka.  
𝑅2 pove kolikšen del odvisne spremenljivke je z GOR modelom pojasnjene. Prilagojeni 𝑅2 pa 
normalizira števec in imenovalce s prostostnimi stopnjami in je bolj primeren v analizah večih 
neodvisnih spremenljivk. Vidimo, da je prilagojeni 𝑅2 za vsa leta zelo visok, nad 88 %.  
V splošnem so v lokalnih modelih najpogosteje zastopane naslednje neodvisne spremenljivke, ki 
značilno vplivajo na selitve: koristna površina stanovanj v m2 na prebivalca, prihodek občine v EUR 
na prebivalca in prihodni tokovi DM. Izkaže se, da imajo vpliv na priselitvene tokove, a nekoliko 
manj, tudi registrirane brezposelne osebe po občinah, število delovnih mest v občini na prebivalca in 
cena za m2 stanovanja v občini. Manjši vpliv na priselitvene tokove pa imajo tudi število delovnih 
mest v občini na prebivalca in cena za m2 hiše v občini. 
 
Preglednica 8: Rezultati GOR za priselitvene tokove 
Leto  
Pojasnjevalne spremenljivke 
za priselitvene tokove   
Sigma AICc 𝑹𝟐  Prilagojeni 𝑹𝟐 
2000 
DM_00 




2001 DM_01 56,330 2103,003 0,894 0,887 
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za priselitvene tokove   





























































84,542 2476,466 0,994 0,993 
POD_10 
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za priselitvene tokove   
Sigma AICc 𝑹𝟐  Prilagojeni 𝑹𝟐 
2011 
RBO_11 








151,793 2735,999 0,986 0,984 RBO_PC_13 
KP_M2_13PC 
 
Legenda k preglednici 8:  
DM Prihodni tokovi DM  
POP Število prebivalcev v občini  
RBO Registrirane brezposelne osebe po občinah  
RBO_PC Registrirane brezposelne osebe po občinah na prebivalca  
POD Število podjetij v občini  
POD_PC Število podjetij v občini na prebivalca  
DMEST Število delovnih mest v občini  
DMESTPC Število delovnih mest v občini na prebivalca  
BOD_EUR Bruto povprečna plača v občini v EUR  
PROEU Prihodek občine v EUR  
PROEU_PC Prihodek občine v EUR na prebivalca  
KP_M2 Koristna površina stanovanj v m2  
KP_M2_PC Koristna površina stanovanj v m2 na prebivalca  
ST_TPR Število dokončanih stanovanj na 1000 prebivalcev v občini  
CM2_KZ Cena za m2 kmetijskega zemljišča v občini  
CM2_ST Cena za m2 stanovanja v občini  
CM2_HI Cena za m2 hiše v občini  
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4.2.1.2 Kartografski prikazi lokalnih modelov priselitvenih tokov 
 
Za odvisno spremenljivko priselitveni tokovi, smo se glede na rezultate, ki smo jih pridobili z 
izračunom Moranovega indeksa pri globalnem modelu odločili, da izdelamo lokalne modele za 
obdobje 2004–2007 (priloga 10). Namreč za to obdobje je izračun Moranovega indeksa pokazal, da je 
struktura odstopanj od OLS modelov za priselitvene tokove naključno porazdeljena. S pomočjo 
preglednice 4, kjer so prikazane vrednosti statistično značilnih koeficientov, smo ugotovili, kako se 
spremenljivke vedejo skozi celotno obdobje 2000–2013 in tako za obdobje 2004–2007 izbrali najbolj 
značilne spremenljivke.  
 
Iz kart globalnih modelov priselitvenih tokov (slike 8, 9, 10, 11) opazimo, da je bilo v obdobju 2004–
2007 največ priselitvenih tokov v okolici večjih mest oz. regionalnih središč, predvsem v okolici 
Ljubljane, Maribora in primorskega somestja Koper–Izola–Piran. Zato smo z izbranimi 
spremenljivkami preverili, na katerih lokacijah imajo le te največji vpliv (v obdobju 2004–2007 za 
tiste spremenljivke, za katere imamo statistično značilne koeficiente).  
 
Izbrali smo sledeče neodvisne spremenljivke:  
- število delovnih mest v občini na prebivalca (2004, 2005, 2006, 2007); 
- prihodek občine v EUR na prebivalca (2005, 2006, 2007);  
- cena za m2 stanovanja v občini (2005, 2006, 2007); 
- cena za m2 hiše v občini (2004, 2005, 2006).  
 
Če pogledamo karte na slikah 32, 33, 34 in 35, se za vsa štiri obravnavana leta izkaže, da je imelo 
število delovnih mest v občini na prebivalca negativen vpliv na priselitvene tokove. To pomeni, da je 
več priselitvenih tokov v občine, ki majo manj delovnih mest na prebivalca. Leta 2004 število 
delovnih mest v občini na prebivalca najbolj negativno privlači priselitvene tokove na jugovzhodnem 
delu, 2005 in 2006 na zahodnem delu ter leta 2007 na osrednjem in severnem delu Slovenije. Število 
delovnih mest v občini na prebivalca najmanj negativno privlači priselitvene tokove na vzhodnem delu 
Slovenije in sicer za vsa leta, za leto 2007 tudi na skrajnem zahodnem območju.  
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Slika 33: Rezultat modela GOR: vpliv števila delovnih mest v občini na prebivalca na priselitvene tokove leta 
2005 
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Slika 35: Rezultat modela GOR: vpliv števila delovnih mest v občini na prebivalca na priselitvene tokove leta 
2007 
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Na spodnjih slikah 36, 37 in 38 vidimo, da prihodek občine v EUR na prebivalca negativno vpliva na 
priselitvene tokove. Leta 2005 je prihodek občine v EUR na prebivalca najbolj negativno vplival na 
priselitvene tokove na zahodnem delu Slovenije, leta 2006 na južnem delu, 2007 na območju severne, 
osrednje in južne Slovenije. Prihodek občine v EUR na prebivalca pa je na vzhodnem delu Slovenije v 
vseh treh letih (2005, 2006 in 2007) najmanj negativno vplival na priselitvene tokove.  
 
 
Slika 36: Rezultat modela GOR: vpliv prihodka občine v EUR na prebivalca na priselitvene tokove leta 2005 
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Slika 37: Rezultat modela GOR: vpliv prihodka občine v EUR na prebivalca na priselitvene tokove leta 2006 
 
 
Slika 38: Rezultat modela GOR: vpliv prihodka občine v EUR na prebivalca na priselitvene tokove leta 2007 
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Na slikah 39, 40, 41 vidimo, da visoke cene za m2 stanovanja v občini privlačijo priselitvene tokove. 
Leta 2005 je bil vpliv cene za m2 stanovanja v občini na priselitvene tokove največji v zahodni 
polovici Slovenije (manj na vzhodni polovici), leta 2006 na vzhodni (manj na zahodni) ter leta 2007 v 
osrednjem delu Slovenije in manj tako v zahodnem kot tudi vzhodnem delu Slovenije.  
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Slika 40: Rezultat modela GOR: vpliv cene za m2 stanovanja v občini na priselitvene tokove leta 2006 
 
 
Slika 41: Rezultat modela GOR: vpliv cene za m2 stanovanja v občini na priselitvene tokove leta 2007 
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Območja, kjer so že višje cene za m2 hiše v občini, bolj privlačijo priselitvene tokove. Leta 2004 višje 
cene za m2 hiše v občini privlačijo priselitvene tokove predvsem na jugozahodem delu Slovenije, 
najmanj na vzhodnem. Leta 2005 pa je bilo skoraj ravno obratno. Na zahodnem delu je opaziti 
najmanj priselitvenih tokov in največ na vzhodnem. Podobna situacija se pojavi za leto 2006. Vse to 
vidimo na spodnjih slikah 42, 43 in 44.  
 
 
Slika 42: Rezultat modela GOR: vpliv cene za m2 hiše v občini na priselitvene tokove leta 2004 
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Slika 43: Rezultat modela GOR: vpliv cene za m2 hiše v občini na priselitvene tokove leta 2005 
 
 
Slika 44: Rezultat modela GOR: vpliv cene za m2 hiše v občini na priselitvene tokove leta 2006 
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4.2.1.3 Moranov indeks za lokalne modele priselitvenih tokov 
 
Za priselitvene tokove smo z izračunom Moranovega indeksa ocenili kakšna je avtokorelacija 
odstopanj za modele dobljene z GOR metodo in s tem preverili ali je obravnavani prostorski vzorec 
naključen, gručast ali razpršen. Rezultati v obliki grafov so za priselitvene tokove prikazani v prilogi 
6.  
 
Preglednica 9 prikazuje porazdelitev odstopanj od lokalnega regresijskega modela za obdobje 2000–
2013. Odstopanja bi morala biti naključna za vsa leta, vendar kot vidimo, niso za leta 2000, 2001 in 
2003, temveč so zgoščena. Modele za ta leta, kjer odstopanja niso naključna, ne moremo obravnavati 
kot najbolj zanesljive.  
 
Preglednica 9: Strukture odstopanj od GOR modela za priselitvene tokove v obdobju 2000–2013 dobljene z 
izračunom Moranovega indeksa (podrobni rezultati so v prilogi 6) 
Leta  
Struktura odstopanj od GOR  
modela za priselitvene tokove  
2000 Zgoščena 
2001 Zgoščena 
2002 Naključna  
2003 Zgoščena 
2004 Naključna  
2005 Naključna  
2006 Naključna  
2007 Naključna  
2008 Naključna  
2009 Naključna  
2010 Naključna  
2011 Naključna  
2012 Naključna  
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4.2.2 Lokalni modeli prihodnih tokov delovne mobilnosti 
 
Lokalni modeli GOR za prihodne tokove DM so za posamezno leto predstavljeni v obliki poročila, 
grafičnega prikaza in kot rezultat Moranovega indeksa.  
 
4.2.2.1 Parametri lokalnih modelov prihodnih tokov delovne mobilnosti 
 
Tudi za odvisno spremenljivko prihodni tokovi DM smo rezultate poročil predstavili v preglednici 10. 
Celotna poročila se nahajajo v prilogi 9.  
 
Preglednica 10 za posamezno leto prikazuje neodvisne spremenljivke, ki so bile uporabljene za 
izračun modela GOR, v katerem pa smo kot odvisno spremenljivko obravnavali prihodne tokove DM. 
Ocenjeni standardni odklon (sigma) se izkaže kot najmanjši za leto 2002, največji pa za leto 2007. 
Manjši standardni odklon je boljši, kar pomeni, da je za leto 2012 ocenjeni standardni odklon 
najboljši.  
 
Učinkovitost modela merimo z AICc vrednostjo; in namreč takrat, ko je odvisna spremenljivka ves čas 
enaka, imamo pa na voljo več modelov z različnimi pojasnjujočimi spremenljivkami.  
 
Vrednosti 𝑅2 in prilagojeni 𝑅2 sta za vsa leta zelo visoka, nad 88 %, kar pomeni, da smo z modeli 
GOR pojasnili velik del odvisne spremenljivke.  
 
V lokalnih modelih na splošno na prihodne tokove DM najbolj vplivajo sledeče neodvisne 
spremenljivke: število delovnih mest v občini na prebivalca, priselitveni tokovi in registrirane 
brezposelne osebe po občinah. Prav tako imajo nekoliko manjši vpliv tudi prihodek občine v EUR na 
prebivalca, število podjetij v občini na prebivalca, registrirane brezposelne osebe po občinah na 
prebivalca ter cena za m2 stanovanja v občini. Majhen vpliv na prihodne tokove DM pa imajo koristna 
površina stanovanj v m2 na prebivalca, število delovnih mest v občini in cena za m2 hiše v občini.  
 
Preglednica 10: Rezultati GOR za prihodne tokove DM 
Leto  
Pojasnjevalne spremenljivke 
za prihodne tokove DM 
Sigma AICc 𝑹𝟐  Prilagojeni 𝑹𝟐 
2000 
SE_00 




2001 SE_01 1140,605 3279,265 0,969 0,961 
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za prihodne tokove DM 





























































1025,892 3532,696 0,985 0,982 POD_PC_10 
DMESTPC_10 
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Legenda k preglednici 10:  
SE Priselitveni tokovi  
POP Število prebivalcev v občini  
RBO Registrirane brezposelne osebe po občinah  
RBO_PC Registrirane brezposelne osebe po občinah na prebivalca  
POD Število podjetij v občini  
POD_PC Število podjetij v občini na prebivalca  
DMEST Število delovnih mest v občini  
DMESTPC Število delovnih mest v občini na prebivalca  
BOD_EUR Bruto povprečna plača v občini v EUR  
PROEU Prihodek občine v EUR  
PROEU_PC Prihodek občine v EUR na prebivalca  
KP_M2 Koristna površina stanovanj v m2   
KP_M2_PC Koristna površina stanovanj v m2 na prebivalca   
ST_TPR Število dokončanih stanovanj na 1000 prebivalcev v občini  
CM2_KZ Cena za m2 kmetijskega zemljišča v občini  
CM2_ST Cena za m2 stanovanja v občini  
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4.2.2.2 Kartografski prikazi lokalnih modelov za prihodne tokove DM 
 
Za odvisno spremenljivko prihodni tokovi DM, smo se glede na rezultate, ki smo jih pridobili z 
izračunom Moranovega indeksa pri globalnem modelu odločili, da izdelamo lokalne modele za 
obdobje pred gospodarsko krizo (2000 ali 2001) tik pred krizo (2007), med krizo (2009) in po krizi 
(2010). Namreč v tem obdobju je izračun Moranovega indeksa pokazal, da je struktura odstopanj od 
OLS modelov za prihodne tokove DM naključno porazdeljena. S pomočjo preglednice 6, kjer so 
prikazane vrednosti statistično značilnih koeficientov smo ugotovili katere spremenljivke so se 
pokazale kot statistično značilne za omenjena leta in na podlagi le teh izdelali modele GOR.  
 
Izbrali smo sledeče neodvisne spremenljivke:  
- priselitveni tokovi (2000, 2007, 2009, 2010);  
- število podjetij v občini na prebivalca (2007, 2009, 2010); 
- število delovnih mest v občini na prebivalca (2007, 2009, 2010);  
- prihodek občine v EUR na prebivalca (2000, 2007, 2009, 2010); 
- cena za m2 stanovanja v občini (2007, 2009). 
 
Kako na prihodne tokove DM vplivajo priselitveni tokovi je prikazano na slikah 45, 46, 47 in 48. 
Opaziti je, da leta 2000 priselitveni tokovi drugače vplivajo na prihodne tokove DM kot pa ostala leta. 
Leta 2007, 2009 in 2010 priselitveni tokovi močneje privlačijo prihodne tokove DM v osrednjem delu 
Slovenije, medtem ko jih na vzhodnem in primorskem delu privlačijo bistveno manj. Leta 2000 pa 
priselitveni tokovi močneje privlačijo prihodne tokove DM v pasu vzhodno od osrednje Slovenije in 
na severozahodnem delu. Za leto 2000 priselitveni tokovi negativno vplivajo na DM predvsem na 
skrajnem vzhodnem in osrednjem delu Slovenje ter v okolici primorskega dela.  
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Slika 45: Rezultat modela GOR: vpliv priselitvenih tokov na prihodne tokove DM leta 2000 
 
 
Slika 46: Rezultat modela GOR: vpliv priselitvenih tokov na prihodne tokove DM leta 2007 
70 
Kotar, K. 2017. Geografsko obtežena regresijska analiza … v obdobju 2000–2013. 
Mag. delo. Ljubljana, UL FGG, Magistrski študijski program druge stopnje Geodezija in geoinformatika. 
 
 
Slika 47: Rezultat modela GOR: vpliv priselitvenih tokov na prihodne tokove DM leta 2009 
 
 
Slika 48: Rezultat modela GOR: vpliv priselitvenih tokov na prihodne tokove DM leta 2010 
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Sledijo karte (slika 49, 50, 51), ki prikazujejo vpliv števila podjetij v občini na prebivalca na prihodne 
tokove DM. Za vsa prikazana leta se izkaže, da število podjetij v občini na prebivalca v večini 
negativno vpliva na prihodne tokove DM. To pomeni, da so prihodni tokovi DM povečani predvsem v 
večja mesta, kjer je malo podjetij na prebivalca. Ta spremenljivka leta 2007 malenkostno privlači 
prihodne tokove DM na skrajnem severozahodnem in primorskem delu Slovenije, negativen vpliv ima 
na vzhodni polovici Slovenije, najbolj negativen vpliv ima na jugovzhodnem delu Slovenije. 
 
Leta 2009 se število podjetij v občini na prebivalca zopet na zelo majhnem območju izkaže kot 
pozitivno vplivajoč na prihodne tokove DM in sicer na severnem in primorskem delu. Najbolj 
negativen vpliv ima neodvisna spremenljivka na jugovzhodnem in jugozahodnem delu (z izjemo 
primorskega dela).  
 
Leta 2010 se malenkosten pozitiven vpliv števila podjetij v občini na prebivalca na prihodne tokove 
DM izkaže na vzhodnem, severnem in severozahodnem delu. Južna polovica Slovenije se z vidika 
vpliva števila podjetij v občini na prebivalca na prihodne tokove DM, izkaže kot zelo negativno 
vplivajoča, najbolj zopet jugovzhodni in jugozahodni del.  
 
 
Slika 49: Rezultat modela GOR: vpliv števila podjetij v občini na prebivalca na prihodne tokove DM leta 2007 
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Slika 50: Rezultat modela GOR: vpliv števila podjetij v občini na prebivalca na prihodne tokove DM leta 2009 
 
 
Slika 51: Rezultat modela GOR: vpliv števila podjetij v občini na prebivalca na prihodne tokove DM leta 2010 
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Prihodne tokove DM pa v obravnavanih letih privlači tudi število delovnih mest v občini na 
prebivalca. To vidimo na spodnjih kartah (slike 52, 53, 54). Leta 2007, ki je tik pred krizo, je število 
delovnih mest v občini na prebivalca najbolj privlačilo prihodne tokove DM na jugovzhodnem in 
vzhodnem delu Slovenije, najmanj pa na severnem, severozahodnem, zahodnem in primorskem delu 
Slovenije. Število delovnih mest na prebivalca v osrednjem delu Slovenije srednje privlači prihodne 
tokove DM leta 2007.  
 
V času krize, leta 2009 se stanje nekoliko spremeni, delovna mesta v občini na prebivalca najbolj 
privlačijo prihodne tokove DM na vzhodnem, jugovzhodnem ter zahodnem delu Slovenije, najmanj pa 
na primorskem, severozahodnem ter severnem delu v pasu vse do osrednjega dela Slovenije. Delovna 
mesta v občini na prebivalca v osrednji Sloveniji tudi v času krize nekje srednje privlačijo prihodne 
tokove DM.  
 
Leta 2010 pa je stanje zopet drugačno. Po krizi delovna mesta v občini na prebivalca veliko bolj 
privlačijo prihodne tokove DM v osrednjem delu Slovenije, visoka privlačnost pa se razteza vse do 
zahodnega in jugovzhodnega dela Slovenije. Prav tako prihodne tokove DM privlačijo delovna mesta 
na vzhodnem delu Slovenije. Na severnem delu, ki se zajeda globoko v notranjost Slovenije ter na 
severozahodnem delu, delovna mesta v občini na prebivalca najmanj privlačijo prihodne tokove DM.  
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Slika 54: Rezultat modela GOR: vpliv števila delovnih mest v občini na prebivalca na prihodne tokove DM leta 
2010  
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Proučili smo tudi, kako na prihodne tokove DM vpliva prihodek občine v EUR na prebivalca v 
obdobju pred, med in po krizi (slike 55, 56, 57 in 58). Prihodek občine v EUR na prebivalca pozitivno 
vpliva na prihodne tokove DM. Leta 2000, ki je močno pred krizo, se izkaže, da prihodek občine v 
EUR na prebivalca najmočneje privlači prihodne tokove DM v pasu severne, osrednje in jugovzhodne 
Slovenije ter na zahodnem in primorskem delu. Najmanj pa leta 2000 ta neodvisna spremenljivka 
privlači prihodne tokove DM na širokem območju vzhodne Slovenije in delu severozahodne 
Slovenije.  
 
Leta 2007 (tik pred krizo) prihodek občine v EUR na prebivalca najbolj privlači prihodne tokove DM 
v osrednjem delu Slovenije, ki se razteza vse do severnega dela Slovenije. Prihodek občine v EUR na 
prebivalca najmanj privlači prihodne tokove DM zopet na vzhodu Slovenije, ter na obrobju zahodne, 
primorske in jugovzhodne Slovenije.  
 
Med krizo, leta 2009, prihodek občine v EUR na prebivalca privlači največ prihodnih tokov DM v 
poševnem pasu od severozahodnega (tudi severnega), preko osrednjega dela, do jugovzhodnega dela 
Slovenije. Na vzhodnem, zahodnem in primorskem delu pa je prihodek občine v EUR na prebivalca 
najmanj privlačen za prihodne tokove DM. 
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Slika 56: Rezultat modela GOR: vpliv prihodka občine v EUR na prebivalca na prihodne tokove DM leta 2007 
 
 
Slika 57: Rezultat modela GOR: vpliv prihodka občine v EUR na prebivalca na prihodne tokove DM leta 2009 
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Slika 58: Rezultat modela GOR: vpliv prihodka občine v EUR na prebivalca na prihodne tokove DM leta 2010 
 
Slika 58 prikazuje stanje prihodnih tokov DM z vidika prihodka občine na prebivalca po krizi. Leta 
2010 prihodne tokove DM še vedno zelo privlači prihodek občine v EUR na prebivalca v osrednjem 
delu Slovenije, ki pa se razširja vse do severne, zahodne ter jugovzhodne Slovenije. Prihodek občine v 
EUR na prebivalca zopet najmanj privlači prihodne tokove DM na vzhodnem, skrajnem primorskem 
(vendar ne tako velik del kot med krizo) ter na severozahodnem delu.  
 
Cena za m2 stanovanja ne privlači prihodnih tokov DM. Manjše število prihodnih tokov DM je v tistih 
občinah kjer je višja cena za m2 stanovanja. To lahko vidimo na slikah 59 in 60. Tukaj smo 
obravnavali samo leti 2007 (pred krizo) in 2009 (med krizo). Leta 2007 se izkaže, da cena za m2 
stanovanja najbolj negativno vpliva na prihodne tokove DM na širšem primorskem delu pa vse tja do 
osrednjega dela Slovenije. Cena za m2 stanovanja pa v tem letu najmanj negativno vpliva na prihodne 
tokove DM na vzhodnem delu Slovenije, ki sega vse do osrednjega dela.  
 
V času krize (leta 2009) se izkaže, da je veliko manjše območje, ki ima najbolj negativen vpliv na 
prihodne tokove DM (najbolj neprivlačen je primorski del Slovenije) in večje tisto območje, ki manj 
negativno vpliva na prihodne tokove DM (vzhodni del Slovenije vse do osrednje Slovenije, 
jugovzhodni del Slovenije ter severozahodni del Slovenije).  
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Slika 59: Rezultat modela GOR: vpliv cene za m2 stanovanja v občini na prihodne tokove DM leta 2007 
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4.2.2.3 Moranov indeks za lokalne modele prihodnih tokov delovne mobilnosti  
 
Tudi za prihodne tokove DM smo z izračunom Moranovega indeksa ocenili avtokorelacijo odstopanj 
za modele, ki smo jih dobili z lokalno metodo GOR. Preverili smo ali je prostorski vzorec naključen, 
gručast ali razpršen. Grafi, ki prikazujejo rezultate so v prilogi 7.  
 
Porazdelitev odstopanj od lokalnega regresijskega modela za obdobje 2000–2013 je prikazana v 
preglednici 11. Odstopanja so naključna za večino let, razen za leti 2006 in 2009, kjer so razpršena. 
Modeli za leti 2006 in 2009 zato niso najbolj zanesljivi.   
 
Preglednica 11: Strukture odstopanj od GOR modela za prihodne tokove DM v obdobju 2000–2013 dobljene z 
izračunom Moranovega indeksa (podrobni rezultati so v prilogi 7) 
Leta  
Struktura odstopanj od GOR  
modela za prihodne tokove 
DM 
2000 Naključna  
2001 Naključna  
2002 Naključna  
2003 Naključna  
2004 Naključna  
2005 Naključna  
2006 Razpršena  
2007 Naključna  
2008 Naključna  
2009 Razpršena  
2010 Naključna  
2011 Naključna  
2012 Naključna  
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V tem poglavju vrednotimo pomembnejše rezultate analiz priselitvenih tokov in prihodnih tokov DM 
na občinski ravni v Sloveniji med leti 2000 in 2013.  
 
Proučevali smo vpliv pojasnjevalnih spremenljivk na posamezno odvisno spremenljivko. Rezultati 
globalnega modela priselitvenih tokov kažejo na to, da v letih 2000, 2001 ter 2003–2007 več kot je 
koristnih površin stanovanj v m2 na prebivalca v občini, manj populacije se v teh letih seli tja, za leta 
2011–2013 pa je ravno obratno, več populacije se seli tja kjer je več koristnih površin stanovanj v m2 
na prebivalca. V letih 2000–2002 ter letih 2005–2010 se populacija seli predvsem v občine z nižjim 
prihodkom na prebivalca. Izkaže se, da imajo tudi prihodni tokovi DM vpliv na priselitvene tokove in 
sicer se v letih 2000–2002 in 2005–2007 prebivalstvo seli v občine s pomembnimi zaposlitvenimi 
središči. Od leta 2008–2013 pa vpliva prihodnih tokov DM na priselitvene tokove sploh ni. V obdobju 
2005–2007 ter v obdobju 2011 in 2013 se je populacija selila v občine, v katerih je več nezaposlenih. 
Zanimivo je, da se je istočasno (v letih 2005–2007) populacija selila v pomembna zaposlitvena 
središča. Kar lahko pojasnimo tako, da je v večjih mestih večja populacija in zato tudi več 
brezposelnih, čeprav so zaposlitvene možnosti večje. Populacija se v obdobju 2003–2007 seli v občine 
z manj delovnimi mesti na prebivalca. Prav tako v letih 2008–2010 ni priseljevanja v občine z večjim 
številom podjetij in v letih 2000, 2001, 2003 in 2004 ni priseljevanja v občine z večjim številom 
podjetij v občini na prebivalca. Visoke cene stanovanj in posledično visok standard privlačijo 
populacijo v letih 2005–2009, z izjemo leta 2008. V letih 2003, 2004, 2005 in 2006 populacijo 
privlačijo visoke cene hiš.  
 
Z globalnim modelom prihodnih tokov DM smo ugotovili sledeče. Leta 2000, 2001, 2005 ter 2007–
2011 se prebivalstvo dnevno vozi v občine v katere je tudi več priselitev. V zadnjih letih se selimo 
predvsem izven mestnih središč, saj za leti 2012 in 2013 ni statistično značilnega vpliva priselitvenih 
tokov na prihodne tokove DM. Dnevne vožnje prebivalstva v občine so za večino let v obdobju 2000–
2013 (izjema so 2000, 2001 in 2006) povečane v občine z več delovnimi mesti na prebivalca. V letih 
2000, 2001 in 2007 do 2011 se prebivalstvo, na splošno, dnevno vozi tja, kjer je prihodek občine na 
prebivalca večji. V letih 2000, 2001, 2005 ter 2012 in 2013 se z večanjem registriranih brezposelnih 
oseb veča tudi število dnevnih voženj v občine. Za leta 2002, 2003 in 2004 pa se z večanjem števila 
registriranih brezposelnih manjša število dnevnih voženj v občine. V istih letih pa se izkaže ravno 
obraten vpliv spremenljivke registrirane brezposelne osebe po občinah na prebivalca na prihodne 
tokove DM; večje kot je število podjetij v občini na prebivalca, manjše je število dnevnih voženj v 
občino v letih 2005 do 2011. Edino leta 2006 je vpliv števila podjetij v občini na prebivalca pozitiven. 
V prvih letih obdobja 2000–2013 (do leta 2006) smo se vozili na delo predvsem v občine z višjimi 
cenami hiš, v kasnejših letih pa smo se vozili na delo predvsem v občine z nižjimi cenami stanovanj.  
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Z grafičnimi prikazi standardnih napak napovedi globalnih modelov smo za odvisno spremenljivko 
priselitveni tokovi prikazali, kakšno je prilagajanje modela dejanskemu stanju. Za obdobje let 2000–
2002 se izkaže, da modeli precenjujejo občino Murska Sobota, kar pomeni, da se populacija dejansko 
tja najmanj priseljuje. Podcenjene občine so občine kamor se populacija največ priseljuje, to so občina 
Koper (razen za leto 2002) ter občine v okolici Ljubljane, kot so Vrhnika, Škofljica, Domžale, 
Kamnik, Medvode, leta 2002 tudi Slovenska Bistrica. Regionalno središče, ki ima največ priselitev v 
letih 2000 in 2001 je somestje Koper–Izola–Piran oz. najbolj občina Koper.  
 
Za leti 2003 in 2004 zopet lahko trdimo, da je povečano priseljevanje v občine v okolici regionalnega 
središča Ljubljana, saj so podcenjene občine Kamnik, Domžale, za leto 2004 tudi Vrhnika, Škofljica in 
Grosuplje. Prav tako se v teh letih vedno več populacije priseljuje v okolico regionalnih središč 
Maribora in Celja.  
 
V letih 2005, 2006 in 2007 je še vedno povečano priseljevanje v okolico regionalnega središča 
Ljubljana; in sicer, v občine Kamnik, Domžale, Grosuplje, Logatec in Kranj. Kot podcenjena občina 
se pojavi Hoče–Slivnica, kamor je zelo veliko priselitev, leta 2007 tudi v občino Slovenska Bistrica. Iz 
občine Maribor se populacija v teh letih izseljuje, v letih 2006 in 2007 je ta občina precenjena. 
Postojna je regionalno središče, ki je v tem obdobju zelo privlačno za priseljevanje, za leto 2006 tudi 
Koper in za leto 2007 Koper, Kranj ter Celje.  
 
Globalni modeli za leta 2008, 2009 in 2010 prikazujejo Ljubljansko občino kot občino izseljevanja. 
Občine izseljevanja so opazne tudi na severozahodu in jugu Slovenije. Še vedno je veliko priseljevanja 
v občine v okolici Ljubljane, predvsem južno od nje (Vrhnika, Ig, Škofljica, Ivančna Gorica, Trebnje 
in Šentrupert), toda relativno manj kot prejšnja leta. Za vsa tri leta je podcenjena občina Maribor, torej 
se v to regionalno središče tokrat prebivalstvo priseljuje, do sedaj pa se je prebivalstvo iz njega 
izseljevalo. Podcenjeni sta tudi občini Trebnje (2009) in Škofljica (2010). Leta 2009 so regionalna 
središča, v katera se prebivalstvo priseljuje, Postojna, okolica Celja ter Izola in Piran, leta 2010 pa 
poleg njih še Velenje, Trebnje in Litija z okolico ter Koper. V letu 2008 se največ prebivalstva 
izseljuje iz občin Koper, Kranj in Nova Gorica.  
 
V obdobju let 2011–2013 se odvisnost prihodnih tokov v nekatere občine spremeni; statistično 
značilne postanejo nekatere druge pojasnjevalne spremenljivke kot v prejšnjih leti. Ljubljana je občina 
priseljevanja, Maribor pa občina izseljevanja. Po modelu se prebivalstvo tako kot prejšnja leta veliko 
seli v okolico Ljubljane, v občine na primorskem in v nekatere koroške občine. Občine izseljevanja pa 
so poleg Maribora tudi Kočevje, Velenje, Celje, Črnomelj, Brežice, Krško, Kranj, Slovenska Bistrica, 
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občine v Zasavju in občine v severozahodnem delu Slovenije. Regionalna središča, ki v teh letih 
privabljajo prebivalce so bila Ljubljana ter somestje Koper–Izola–Piran. 
 
Za prihodne tokove DM lahko na podlagi grafičnih prikazov standardnih napak napovedi globalnih 
modelov trdimo sledeče. Za obdobje let 2000–2003 je največ prihodnih tokov DM opaziti v občinah 
regionalnih središč Ljubljane in Murske Sobote (leta 2001 in 2003 samo Ljubljana, leta 2002 samo 
Murska Sobota in tudi občina Celje), najmanj pa v občinah Koper, Slovenska Bistrica in Maribor (leta 
2001 še dodatno občine Kamnik, Domžale in Vrhnika, leta 2002 tudi občina Medvode, 2003 pa 
Grosuplje). Veliko se jih dnevno vozi tudi v regionalna središča Slovenj Gradec–Ravne na Koroškem–
Dravograd, Velenje, Postojna, Ajdovščina, Škofja Loka, Novo mesto, Črnomelj in Idrija. Opazimo 
tudi, da se iz občin na primorskem koncu in jugovzhodnem delu Slovenije dnevno vozijo v druge 
občine.  
 
Leta 2004 in 2006 globalni model podcenjuje prihodne tokove DM v občinah Celje in Murska Sobota, 
leta 2005 in 2007 pa v občini Ljubljana, torej v te občine se dnevno vozi največ delavcev. Precenjeni 
pa so prihodni tokovi DM v občine (občine iz katerih se jih največ dnevno vozi) Koper, Novo mesto in 
Slovenska Bistrica leta 2004, Domžale, Slovenska Bistrica in Maribor leta 2005, Krško in Brežice, 
Novo mesto, Koper in Slovenska Bistrica leta 2006 ter Koper, Kamnik, Kranj, Domžale, Grosuplje in 
Slovenska Bistrica leta 2007. Nasplošno so tudi v teh letih dnevno zapuščene občine na jugovzhodnem 
delu Slovenije in primorskem delu. Najbolj obiskana regionalna središča v letih 2004–2007 so Celje, 
Murska Sobota, Ljubljana, leta 2004 tudi Kranj in Škofja Loka, leta 2005 še Idrija, Nova Gorica in 
somestje Slovenj Gradec–Ravne na Koroškem–Dravograd, leta 2006 tudi somestja Kamnik–Domžale, 
Jesenice–Radovljica in Ptuj ter leta 2007 še Nova Gorica.  
 
V obdobju 2008–2010 so rezultati dokaj podobni. Za vsa tri leta je Ljubljana podcenjena občina, kar 
pomeni, da je tja zaznati največ dnevnih voženj na delo, Maribor in Koper pa sta precenjeni občini, 
torej je iz njiju največ dnevnih voženj. Leta 2008 je največ dnevnih voženj še v občino Celje, leta 2009 
pa je največ dnevnih voženj tudi iz občine Piran. Regionalna središča, ki v tem obdobju najbolj 
privlačijo populacijo, da jih dnevno obišče, so Ljubljana, Celje, Kranj (samo leta 2008), Nova Gorica, 
Novo mesto, Murska Sobota, somestje Slovenj Gradec–Ravne na Koroškem–Dravograd (samo leta 
2008), somestje Jesenice–Radovljica (2009 in 2010). Leto 2009 je bilo veliko delovne mobilnosti tudi 
v občino Kamnik. 
  
Za leta 2011, 2012 in 2013 se izkaže zelo podobno stanje kot za leto 2010. Leta 2012 in 2013 sta 
občini, v kateri je najmanj dnevnih voženj, še Brežice in Krško. Regionalna središča Slovenije, ki so 
zelo privlačna za prihodne tokove DM, so zopet Ljubljana in Murska Sobota. 
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Izračun Moranovega indeksa je pokazal, da za priselitvene tokove lahko zaupamo globalnim modelom 
za leta od 2004 do 2007, za prihodne tokove DM pa za leta 2000, 2002, 2003, 2005, 2007 ter 2009 in 
2010. V teh letih se je namreč prostorski vzorec izkazal kot naključen. Za vsa ostala leta se ni izkazal 
kot naključen; razlog je najverjetneje preveč splošna posplošitev modela na relativno velike občine. 
Najverjetneje bi bolj detajlna posplošitev pokazala boljše rezultate. Na podlagi rezultatov Moranovega 
indeksa opazimo, da so prihodni tokovi DM bolje pojasnjeni kot priselitveni tokovi. Odstopanja od 
modela so za prihodne tokove DM naključna za več let kot pa za priselitvene tokove. Sklepamo lahko, 
da so takšni rezultati zato, ker gre pri selitvah za veliko večji psihični vpliv, saj kot navaja Drobne 
(2014), je delovna mobilnost dosti bolj pogosta od selitev, če so razmere za delovno mobilnost 
omogočene. Pri selitvah gre namreč za veliko večjo spremembo (sprememba okolja) kot pa pri dnevni 
vožnji, kar pa vpliva na naše rezultate.  
 
Glede na to, da smo za obe odvisni spremenljivki ugotovili, da lahko zaupamo globalnim modelom 
samo za določena leta, smo se odločili, da ugotovimo v katerih občinah imajo statistično najbolj 
značilne spremenljivke največji vpliv. Z lokalnimi modeli smo za priselitvene tokove v obdobju let 
2004–2007 ugotovili, da se populacija raje seli tja, kjer je manj delovnih mest, torej ne v mesta ampak 
iz njih. Na območju celotne Slovenije vidimo, da na priselitvene tokove v tem obdobju število 
delovnih mest najmanj negativno vpliva na vzhodnem delu, za leto 2007 je takšen tudi zahodni del, 
kjer pa ni večjih mest oz. jih je manj kot v osrednjem delu Slovenije.  
 
Tudi za prihodek občine v EUR na prebivalca lahko trdimo, da se manj populacije seli tja, kjer je 
prihodek občine na prebivalca večji, torej se populacija ne seli v mesta. Na vzhodnem delu Slovenije 
se izkaže, da prihodek občine na prebivalca najmanj negativno privlači priseljevanje populacije, saj je 
tam manj večjih mest v primerjavi z osrednjim in primorskim delom Slovenije.  
 
Zanimivo je dejstvo, da se večina prebivalstva seli tja, kjer so že visoke cene stanovanj, z večanjem 
števila prebivalcev na teh območjih pa se stanovanja še dražijo. Domnevamo, da gre za povezavo z 
ugodnimi bivalnimi pogoji. Presenetljivo se stanje leta 2006 v primerjavi z letom 2005 obrne in se, če 
gledamo vpliv cene stanovanja, populacija seli na zahodni del Slovenije. Leta 2007 cena stanovanj 
povzroča večje priseljevanje v osrednji del Slovenije, kar najverjetneje pomeni, da se prebivalstvo seli 
v okolico večjih mest in si tako zmanjšajo dnevne razdalje do delovnih mest.  
 
Z vidika cen hiš zopet pride do zanimivega preobrata. Največ selitev je tja, kjer so cene hiš višje, in 
sicer leta 2004 je to zahodni del Slovenije, leta 2005 in 2006 pa se situacija obrne in je privlačnejši 
vzhodni del, manj privlačen pa je zahodni del vse do osrednjega dela Slovenije.  
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Z lokalnimi modeli smo za prihodne tokove DM za obdobje pred, med in po gospodarski krizi 
ugotovili sledeče. Priselitveni tokovi pozitivno vplivajo na delovno mobilnost. Leta 2000 (pred krizo) 
smo se dnevno vozili tja, kjer je bilo več selitev, to so bila mesta Celje, Velenje, somestja Brežice–
Krško–Sevnica, Slovenj Gradec–Ravne na Koroškem–Dravograd in Trbovlje–Hrastnik–Zagorje ob 
Savi, ki pa v kasnejših letih niso tako privlačila delovne mobilnosti. V kasnejših letih (tik pred, med in 
po krizi) se dnevno največ vozimo v širši osrednji del Slovenije, kamor se populacija tudi največ 
priseljuje.  
 
Število podjetij na prebivalca večinoma negativno vpliva na prihodne tokove DM, torej večje kot je 
število podjetij na prebivalca manj se tja dnevno vozimo. Takšen rezultat smo najverjetneje dobili 
zato, ker se pojavijo tudi občine, ki imajo veliko podjetij in malo prebivalcev, in obratno, torej imajo 
malo podjetij in zelo veliko prebivalcev, kar je primer večjih mestnih središč, v katere je več dnevne 
delovne mobilnosti. Po posameznih letih se pojavijo tudi občine, v katerih število podjetij na 
prebivalca privlači prihodne tokove DM. Leta 2000 (pred krizo) je to severozahodni in primorski del 
vse tja do osrednje Slovenije, leta 2009 (med krizo) primorski, severni, osrednji in vzhodni del, leta 
2010 severni in vzhodni del. Pred in med krizo število podjetij na prebivalca v grobem najmanj 
negativno vpliva na dnevne vožnje tam, kjer so večja mesta (Ljubljana in Koper z okolico, gorenjska). 
Po krizi pa ta mesta niso več tako zanimiva za DM, zamenja jih Murska Sobota ter somestje Jesenice–
Radovljica.  
 
Število delovnih mest v občini na prebivalca pozitivno vpliva na prihodne tokove DM, zato se pred in 
med krizo izkaže, da je manj delovnih mest v osrednjem delu Slovenije, šele po krizi pa se izkaže, da 
se v osrednjem delu poveča število delovnih mest ter s tem tudi število dnevnih voženj. V vseh teh 
letih pa se izkaže, da v vzhodnem delu večje število delovnih mest na prebivalca močneje privlači 
tokove DM. 
 
Več dnevnih voženj na delo je v tiste občine, kjer je večji prihodek občine na prebivalca. Pred, med in 
po krizi prihodek občine na prebivalca privlači prihodne tokove DM predvsem v osrednji Sloveniji. V 
času krize so prihodni tokovi DM zaradi višjega prihodka občine na prebivalca povečani v osrednjem 
delu Slovenije, ki se močno razširja do severozahoda in jugovzhoda. Po krizi se območje, kjer 
prihodek občine na prebivalca najbolj privlači prihodne tokove DM, zopet nekoliko zmanjša, a še 
vedno zavzema večji osrednji del Slovenije, ki se razširja vse tja do jugovzhoda.  
V občine z višjimi cenami stanovanj je manj prihodnih tokov DM. Kar pa se je pri selitvah izkazalo 
ravno obratno, več se selimo tja, kjer so višje cene stanovanj. Tik pred krizo je zaradi višjih cen 
stanovanj najmanj dnevnih voženj na primorski konec, ki se razširja vse do osrednjega dela Slovenije, 
med krizo pa prav tako na primorski konec in nekoliko manjši del osrednje Slovenije. V času krize ni 
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opaziti velike razlike, se je pa v času krize zmanjšala obratna sorazmernost prihodnih tokov DM in 
cena stanovanj.  
 
Lokalni modeli priselitvenih tokov so se z izračunom Moranovega indeksa za leta 2000, 2001 in 2003 
izkazali kot nezanesljivi. Analizo selitev smo opravili za leta 2004–2007, zato nas to dejstvo ni 
omejevalo. Lokalni modeli prihodnih tokov DM pa so se kot nezanesljivi izkazali za leti 2006 in 2009. 
Kljub temu se je lokalni model za leto 2009 izkazal kot uporaben, zato smo te rezultate uporabili v 
nadaljevanju.  
 
V nalogi izvedene analize dajo v splošnem logične rezultate, ki jih znamo razložiti. V nekaterih 
analizah pa so bili rezultati manj statistično značilni, kar pogojuje manj zanesljive ocene vpliva 
pojasnjevalnih spremenljivk. Razlog za takšne rezultate se najverjetneje skriva v ravni obravnave 
(občine) in v izboru pojasnjevalnih spremenljivk za to raven; izbor spremenljivk je bil sicer bogat, 
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V magistrskem delu smo za Slovenijo izvedli analizo vpliva obravnavanih dejavnikov na priselitvene 
tokove in na tokove delovne mobilnosti v občine – ločeno z globalno in lokalno metodo ocene vpliva 
za obdobje let 2000–2013.  
 
Rezultati so pokazali, da se skozi celotno obravnavano obdobje populacija seli v okolico največjega 
regionalnega središča v Sloveniji, Ljubljano. V nekaterih letih je na njeno obrobje priseljevanje 
močnejše, v drugih šibkejše, odvisno katera druga mesta so še bila zanimiva za priseljevanje. S tem 
smo nakazali na pojav suburbanizacije in spalnih naselij, ki je kot pravi Drobne (2014), razseljevanje 
prebivalstva v mestih in obenem tudi strnjenost pozidanih območij na mestno obrobje. Privlačna 
regionalna središča so v prvih letih obravnavanega obdobja (2000–2004) somestje Koper–Izola–Piran 
in Celje. V letih, ki sledijo, se Postojna z okolico izkaže kot zelo privlačno regionalno središče za 
selitve. V obdobju 2008–2010 je veliko priseljevanja tudi v regionalna središča Velenje, privlačni 
postaneta tudi Trebnje in Litija z okolico. V zadnjih letih (2011–2013) se Ljubljana ponovno pojavi 
kot občina priseljevanja, v modelu z drugimi pojasnjevalnimi spremenljivkami. Za ostale občine je 
stanje podobno kot v zgodnjih letih analize. Prebivalstvo se seli na obrobje Ljubljane, prav tako na 
primorski konec, Maribor pa je občina izseljevanja, kar pa se tudi pojavi že v nekaterih letih prej.  
 
Dnevno se prebivalstvo skozi celotno obravnavano obdobje relativno največ vozi v Ljubljano in 
Mursko Soboto (zadnja leta veliko manj). Modeli priselitvenih tokov so za ti dve občini pokazali, da je 
priseljevanje tja relativno manjše oz. se iz teh mest populacija izseljuje na obrobje, iz njih pa se 
dnevno vrača v mestna središča. Primorski konec, v katerega se je velik del populacije v tem obdobju 
priselilo, je prav tako dnevno zapuščen, bodisi zaradi dnevnih voženj v središče Slovenije ali pa v 
posamezne zaposlitvene občine na in v okolici primorske. Občina Novo mesto z letom 2008 postane 
dnevno zelo obiskana občina (nastanek novih podjetij in zaposlovanje v njih). Občini Brežice in Krško 
se v celotnem obravnavanem obdobju izkažeta kot neprivlačni občini, saj se populacija iz njiju 
izseljuje, prav tako so dnevno zapuščene.   
 
Z lokalnimi analizami smo ugotovili, da so število delovnih mest na prebivalca, prihodek občine na 
prebivalca, cena stanovanj in cena hiš v obdobju 2004–2007 bolj privlačni dejavniki za priseljevanje v 
vzhodnem ter zahodnem delu Slovenije, v nekaterih primerih pa tudi v osrednjem delu Slovenije. V 
grobem lahko trdimo, da večja mesta, predvsem Ljubljana, niso privlačna za selitve, temveč je veliko 
bolj privlačna okolica le teh, kar pa smo ugotovili že z globalnimi analizami. Pri lokalnih metodah 
nismo dobili nazornih rezultatov, ki bi pokazali, da so selitve povečane predvsem v okolico mest, kar 
pa se je s kombinacijo ostalih spremenljivk, ki so bile uporabljene v globalni metodi, pokazalo.  
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Večje število prihodnih tokov DM pa je lokalna metoda pokazala v osrednjem delu Slovenije, kar je 
logično. Že globalna metoda je namreč pokazala, da se v glavno mesto dnevno vozi največ populacije. 
Če pogledamo, kakšna je razlika med prihodnimi tokovi DM pred, tik pred, med in po krizi (kriza je 
bila leta 2009), je opaziti večje odstopanje samo za leta pred krizo, takrat namreč prihodnih tokov DM 
večinoma ni največ v osrednjem delu Slovenije. Za ostala leta, torej tista med in po krizi, je stanje 
glede dnevnih voženj zelo podobno, za kar je mogoče razlog, da so leta časovno preveč skupaj in je 
zato težje opaziti razliko.  
 
Rezultati naše raziskave potrjujejo Boletove ugotovit za DM v obdobju 2000–2009 (Bole, 2011). 
Ljubljana ima zelo velik vpliv na okoliška lokalna središča, pa naj bo to glede selitev ali pa glede 
delovne mobilnosti. Za celotno obravnavano obdobje je Ljubljana privlačno regionalno središče z 
vidika dnevnih voženj, hkrati pa je to razlog, da je njena okolica vedno bolj poseljena. 
 
V prihodnje je smiselno raziskati še vpliv drugih pojasnjevalnih spremenljivk na prihodne tokove 
selitev in delovne mobilnosti. Prav tako je smiselno raziskati uporabnost tovrstnih analiz še na drugih 
ravneh prostorske obravnave; primer takšne študije za raven naselij je Primer uporabe geografsko 
obtežene regresije s pomočjo GIS orodja (Bole, 2010). 
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PRILOGA 1: ŠIFRANT OBČIN REPUBLIKE SLOVENIJE V LETIH 2000–2013 





















21 Dobrova - Polhov Gradec 





27 Gorenja vas - Poljane 
ID Ime občine 
28 Gorišnica 
29 Gornja Radgona 
30 Gornji Grad 




35 Hrpelje - Kozina 
36 Idrija 
37 Ig 
38 Ilirska Bistrica 














53 Kranjska Gora 
54 Krško 
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65 Loška dolina 









75 Miren - Kostanjevica 
76 Mislinja 
77 Moravče 
78 Moravske Toplice 
79 Mozirje 
80 Murska Sobota 
81 Muta 
82 Naklo 
ID Ime občine 
83 Nazarje 
84 Nova Gorica 













98 Rače - Fram 
99 Radeče 
100 Radenci 
101 Radlje ob Dravi 
102 Radovljica 
103 Ravne na Koroškem 
104 Ribnica 
105 Rogaševci 
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ID Ime občine 
111 Sežana 
112 Slovenj Gradec 
113 Slovenska Bistrica 
114 Slovenske Konjice 
115 Starše 






122 Škofja Loka 
123 Škofljica 
124 Šmarje pri Jelšah 
































157 Dolenjske Toplice 







177 Ribnica na Pohorju 
178 Selnica ob Dravi 
179 Sodražica 
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ID Ime občine 
180 Solčava 
181 Sveta Ana 
182 Sveti Tomaž v Slov. goricah 
183 Šempeter - Vrtojba 
184 Tabor 
185 Trnovska vas 
186 Trzin 







Občina ustanovljena leta 2002 
194 Šmartno pri Litiji 
Občine ustanovljene leta 2006 
195 Apače 
196 Cirkulane 
197 Kostanjevica na Krki 
198 Makole 
199 Mokronog - Trebelno 
200 Poljčane 
201 Renče - Vogrsko 
202 Središče ob Dravi 
203 Straža 
204 Sv. Trojica v Slov. goricah 
205 Sveti Tomaž 
ID Ime občine 
206 Šmarješke Toplice 
207 Gorje 
208 Log - Dragomer 
209 Rečica ob Savinji 
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PRILOGA 2: POROČILA IN GRAFIČNI PRIKAZI ZA PRISELITVENE TOKOVE – GLOBALNA METODA 
Priloga 2.1.: Poročilo in grafični prikaz za priselitvene tokove za leto 2000 
 
Summary of OLS Results                                        
  Variable Coefficient [a]   StdError t-Statistic Probability [b]  Robust_SE  Robust_t Robust_Pr [b]  VIF [c] 
 Intercept      206,979217  36,916581    5,606674       0,000000*  39,538497  5,234878     0,000001* -------- 
     DM_00        0,023127   0,000770   30,024402       0,000000*   0,000561 41,233622     0,000000* 1,090572 
 POD_PC_00     1808,655402 305,409993    5,922057       0,000000* 390,419754  4,632592     0,000008* 1,212964 
PROEU_00PC       -0,163293   0,036181   -4,513234       0,000013*   0,030163 -5,413631     0,000000* 1,050309 
KP_M2_00PC       -5,107492   1,481228   -3,448147       0,000708*   1,461917 -3,493696     0,000605* 1,179256 
 
                                           OLS Diagnostics                                            
Input Features:              obcine2000_join   Dependent Variable:                                SE_00  
Number of Observations:                  192   Akaike's Information Criterion (AICc) [d]:   2105,134032  
Multiple R-Squared [d]:             0,861082   Adjusted R-Squared [d]:                         0,858111  
Joint F-Statistic [e]:            289,779783   Prob(>F), (4,187) degrees of freedom:           0,000000* 
Joint Wald Statistic [e]:        2135,276398   Prob(>chi-squared), (4) degrees of freedom:     0,000000* 
Koenker (BP) Statistic [f]:        20,226795   Prob(>chi-squared), (4) degrees of freedom:     0,000450* 
Jarque-Bera Statistic [g]:        143,920646   Prob(>chi-squared), (2) degrees of freedom:     0,000000* 
 
 
Priloga 2.2.: Poročilo in grafični prikaz za priselitvene tokove za leto 2001 
 
Summary of OLS Results                                        
  Variable Coefficient [a]   StdError t-Statistic Probability [b]  Robust_SE  Robust_t Robust_Pr [b]  VIF [c] 
 Intercept      186,247433  35,669967    5,221407       0,000001*  33,996598  5,478414     0,000000* -------- 
     DM_01        0,025572   0,000751   34,058558       0,000000*   0,000437 58,453338     0,000000* 1,091597 
 POD_PC_01     1769,313103 303,772255    5,824472       0,000000* 534,836842  3,308136     0,001137* 1,168356 
PROEU_01PC       -0,079093   0,030635   -2,581763       0,010588*   0,026226 -3,015836     0,002925* 1,118041 
KP_M2_01PC       -5,552447   1,467236   -3,784289       0,000216*   1,385022 -4,008923     0,000094* 1,204937 
 
                                           OLS Diagnostics                                            
Input Features:              obcine2001_join   Dependent Variable:                                SE_01  
Number of Observations:                  192   Akaike's Information Criterion (AICc) [d]:   2107,165973  
Multiple R-Squared [d]:             0,885434   Adjusted R-Squared [d]:                         0,882984  
Joint F-Statistic [e]:            361,312840   Prob(>F), (4,187) degrees of freedom:           0,000000* 
Joint Wald Statistic [e]:        6657,522356   Prob(>chi-squared), (4) degrees of freedom:     0,000000* 
Koenker (BP) Statistic [f]:        31,112561   Prob(>chi-squared), (4) degrees of freedom:     0,000003* 
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Priloga 2.3.: Poročilo in grafični prikaz za priselitvene tokove za leto 2002 
 
Summary of OLS Results                                       
  Variable Coefficient [a]  StdError t-Statistic Probability [b] Robust_SE  Robust_t Robust_Pr [b]  VIF [c] 
 Intercept       77,962898 14,779735    5,274986       0,000001* 13,065045  5,967289     0,000000* -------- 
     DM_02        0,049582  0,000603   82,190170       0,000000*  0,001534 32,316348     0,000000* 1,003832 
PROEU_02PC       -0,079103  0,026107   -3,029969       0,002795*  0,022697 -3,485194     0,000622* 1,003832 
 
                                           OLS Diagnostics                                            
Input Features:              obcine2002_join   Dependent Variable:                                SE_02  
Number of Observations:                  192   Akaike's Information Criterion (AICc) [d]:   2053,146665  
Multiple R-Squared [d]:             0,972800   Adjusted R-Squared [d]:                         0,972512  
Joint F-Statistic [e]:           3379,717986   Prob(>F), (2,189) degrees of freedom:           0,000000* 
Joint Wald Statistic [e]:        1056,395203   Prob(>chi-squared), (2) degrees of freedom:     0,000000* 
Koenker (BP) Statistic [f]:        23,943280   Prob(>chi-squared), (2) degrees of freedom:     0,000006* 




Priloga 2.4.: Poročilo in grafični prikaz za priselitvene tokove za leto 2003 
 
Summary of OLS Results                                        
  Variable Coefficient [a]   StdError t-Statistic Probability [b]  Robust_SE  Robust_t Robust_Pr [b]  VIF [c] 
 Intercept       77,298606  25,990667    2,974091       0,003331*  23,442441  3,297379     0,001179* -------- 
 POD_PC_03      922,908553 346,356865    2,664617       0,008377* 311,428958  2,963464     0,003443* 2,761688 
DMESTPC_03      -87,619355  28,081121   -3,120223       0,002102*  22,978708 -3,813067     0,000195* 2,104779 
  KP_M2_03        0,000229   0,000005   42,187390       0,000000*   0,000004 57,847437     0,000000* 1,247389 
KP_M2_03PC       -3,216705   0,842841   -3,816504       0,000192*   0,821873 -3,913872     0,000134* 1,082991 
 CM2_HI_03        0,085582   0,016334    5,239472       0,000001*   0,016277  5,257865     0,000001* 1,666654 
 
                                           OLS Diagnostics                                            
Input Features:              obcine2003_join   Dependent Variable:                                SE_03  
Number of Observations:                  193   Akaike's Information Criterion (AICc) [d]:   2011,735003  
Multiple R-Squared [d]:             0,930337   Adjusted R-Squared [d]:                         0,928474  
Joint F-Statistic [e]:            499,470641   Prob(>F), (5,187) degrees of freedom:           0,000000* 
Joint Wald Statistic [e]:        4539,893786   Prob(>chi-squared), (5) degrees of freedom:     0,000000* 
Koenker (BP) Statistic [f]:        13,636282   Prob(>chi-squared), (5) degrees of freedom:     0,018093* 
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Priloga 2.5.: Poročilo in grafični prikaz za priselitvene tokove za leto 2004 
 
Summary of OLS Results                                        
  Variable Coefficient [a]   StdError t-Statistic Probability [b]  Robust_SE  Robust_t Robust_Pr [b]  VIF [c] 
 Intercept       84,239446  29,028705    2,901936       0,004157*  24,594221  3,425172     0,000766* -------- 
 POD_PC_04     1143,160152 370,193295    3,088009       0,002330* 361,654272  3,160920     0,001844* 2,635081 
DMESTPC_04      -90,927950  31,983202   -2,842991       0,004968*  27,675195 -3,285540     0,001226* 2,285313 
  KP_M2_04        0,000249   0,000006   40,930051       0,000000*   0,000004 60,616324     0,000000* 1,287483 
KP_M2_04PC       -3,874585   0,925078   -4,188387       0,000048*   0,915620 -4,231650     0,000040* 1,067174 
 CM2_HI_04        0,087999   0,017266    5,096635       0,000001*   0,019096  4,608356     0,000009* 1,474939 
 
                                           OLS Diagnostics                                            
Input Features:              obcine2004_join   Dependent Variable:                                SE_04  
Number of Observations:                  193   Akaike's Information Criterion (AICc) [d]:   2053,833526  
Multiple R-Squared [d]:             0,928933   Adjusted R-Squared [d]:                         0,927032  
Joint F-Statistic [e]:            488,861623   Prob(>F), (5,187) degrees of freedom:           0,000000* 
Joint Wald Statistic [e]:        4703,432734   Prob(>chi-squared), (5) degrees of freedom:     0,000000* 
Koenker (BP) Statistic [f]:        10,358238   Prob(>chi-squared), (5) degrees of freedom:     0,065698  




Priloga 2.6.: Poročilo in grafični prikaz za priselitvene tokove za leto 2005 
 
Summary of OLS Results                                       
  Variable Coefficient [a]  StdError t-Statistic Probability [b] Robust_SE  Robust_t Robust_Pr [b]  VIF [c] 
 Intercept       70,711415 39,474103    1,791337       0,074878  38,029194  1,859398     0,064560  -------- 
     DM_05        0,012985  0,001781    7,290883       0,000000*  0,002120  6,125646     0,000000* 6,999400 
    RBO_05        0,082944  0,012081    6,865868       0,000000*  0,017640  4,702076     0,000006* 6,740906 
DMESTPC_05      -78,032028 30,482000   -2,559938       0,011261* 25,183843 -3,098496     0,002257* 1,260820 
PROEU_05PC       -0,043964  0,021798   -2,016941       0,045142*  0,014984 -2,934096     0,003773* 1,176268 
KP_M2_05PC       -3,196137  1,311496   -2,437017       0,015745*  1,373936 -2,326264     0,021077* 1,220241 
 CM2_ST_05        0,131325  0,023427    5,605729       0,000000*  0,038903  3,375695     0,000908* 2,112137 
 CM2_HI_05        0,060781  0,021101    2,880458       0,004443*  0,020082  3,026723     0,002831* 1,965065 
 
                                           OLS Diagnostics                                            
Input Features:              obcine2005_join   Dependent Variable:                                SE_05  
Number of Observations:                  193   Akaike's Information Criterion (AICc) [d]:   2167,223457  
Multiple R-Squared [d]:             0,897747   Adjusted R-Squared [d]:                         0,893878  
Joint F-Statistic [e]:            232,034115   Prob(>F), (7,185) degrees of freedom:           0,000000* 
Joint Wald Statistic [e]:       12831,020009   Prob(>chi-squared), (7) degrees of freedom:     0,000000* 
Koenker (BP) Statistic [f]:        18,949165   Prob(>chi-squared), (7) degrees of freedom:     0,008348* 
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Priloga 2.7.: Poročilo in grafični prikaz za priselitvene tokove za leto 2006 
 
Summary of OLS Results                                       
  Variable Coefficient [a]  StdError t-Statistic Probability [b] Robust_SE  Robust_t Robust_Pr [b]  VIF [c] 
 Intercept       93,876776 38,118735    2,462746       0,014698* 46,274423  2,028697     0,043925* -------- 
     DM_06        0,018140  0,001660   10,926345       0,000000*  0,003082  5,886383     0,000000* 7,359120 
    RBO_06        0,095152  0,013637    6,977569       0,000000*  0,032330  2,943168     0,003672* 7,005037 
DMESTPC_06      -73,898547 29,943495   -2,467933       0,014494* 33,294267 -2,219558     0,027660* 1,322172 
PROEU_06PC       -0,049579  0,019797   -2,504407       0,013126*  0,022259 -2,227364     0,027125* 1,226661 
KP_M2_06PC       -4,279862  1,248231   -3,428741       0,000759*  1,552153 -2,757372     0,006413* 1,205397 
 ST_TPR_06        8,880825  1,748405    5,079388       0,000001*  2,779866  3,194696     0,001657* 1,218065 
 CM2_ST_06        0,115485  0,022703    5,086890       0,000001*  0,031001  3,725167     0,000269* 2,853074 
 CM2_HI_06        0,051311  0,023167    2,214768       0,027993*  0,020196  2,540654     0,011883* 2,587041 
 
                                           OLS Diagnostics                                            
Input Features:              obcine2006_join   Dependent Variable:                                SE_06  
Number of Observations:                  193   Akaike's Information Criterion (AICc) [d]:   2157,971770  
Multiple R-Squared [d]:             0,935501   Adjusted R-Squared [d]:                         0,932697  
Joint F-Statistic [e]:            333,594129   Prob(>F), (8,184) degrees of freedom:           0,000000* 
Joint Wald Statistic [e]:       20921,983092   Prob(>chi-squared), (8) degrees of freedom:     0,000000* 
Koenker (BP) Statistic [f]:        30,179966   Prob(>chi-squared), (8) degrees of freedom:     0,000196* 




Priloga 2.8.: Poročilo in grafični prikaz za priselitvene tokove za leto 2007 
 
Summary of OLS Results                                       
  Variable Coefficient [a]  StdError t-Statistic Probability [b] Robust_SE  Robust_t Robust_Pr [b]  VIF [c] 
 Intercept      124,797092 43,373121    2,877291       0,004443* 46,371560  2,691242     0,007709* -------- 
     DM_07        0,016106  0,001846    8,724193       0,000000*  0,002830  5,691058     0,000000* 7,386094 
    RBO_07        0,137688  0,019215    7,165632       0,000000*  0,037255  3,695819     0,000292* 7,216222 
DMESTPC_07     -100,778194 33,150609   -3,040010       0,002685* 29,553682 -3,410005     0,000795* 1,285547 
PROEU_07PC       -0,045758  0,022389   -2,043704       0,042268*  0,016662 -2,746230     0,006569* 1,195687 
KP_M2_07PC       -3,450424  1,429624   -2,413518       0,016676*  1,459336 -2,364379     0,018992* 1,234644 
 CM2_ST_07        0,095129  0,010105    9,413727       0,000000*  0,014719  6,463011     0,000000* 1,213887 
 
                                           OLS Diagnostics                                            
Input Features:              obcine2007_join   Dependent Variable:                                SE_07  
Number of Observations:                  210   Akaike's Information Criterion (AICc) [d]:   2413,944776  
Multiple R-Squared [d]:             0,907324   Adjusted R-Squared [d]:                         0,904585  
Joint F-Statistic [e]:            331,238732   Prob(>F), (6,203) degrees of freedom:           0,000000* 
Joint Wald Statistic [e]:       14403,060002   Prob(>chi-squared), (6) degrees of freedom:     0,000000* 
Koenker (BP) Statistic [f]:        28,101388   Prob(>chi-squared), (6) degrees of freedom:     0,000090* 
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Priloga 2.9.: Poročilo in grafični prikaz za priselitvene tokove za leto 2008 
 
Summary of OLS Results                                       
  Variable Coefficient [a]  StdError t-Statistic Probability [b] Robust_SE  Robust_t Robust_Pr [b]  VIF [c] 
 Intercept      188,338972 53,168041    3,542334       0,000501* 51,772642  3,637809     0,000358* -------- 
    POD_08        0,521293  0,005643   92,384953       0,000000*  0,017941 29,055473     0,000000* 1,085781 
PROEU_08PC       -0,066675  0,042679   -1,562230       0,119780   0,030788 -2,165631     0,031478* 1,004357 
 CM2_ST_08       -0,065044  0,022228   -2,926167       0,003821*  0,023518 -2,765711     0,006195* 1,084279 
 
                                           OLS Diagnostics                                            
Input Features:              obcine2008_join   Dependent Variable:                                SE_08  
Number of Observations:                  210   Akaike's Information Criterion (AICc) [d]:   2787,754473  
Multiple R-Squared [d]:             0,977943   Adjusted R-Squared [d]:                         0,977622  
Joint F-Statistic [e]:           3044,469082   Prob(>F), (3,206) degrees of freedom:           0,000000* 
Joint Wald Statistic [e]:        1280,298605   Prob(>chi-squared), (3) degrees of freedom:     0,000000* 
Koenker (BP) Statistic [f]:        18,003232   Prob(>chi-squared), (3) degrees of freedom:     0,000439* 




Priloga 2.10.: Poročilo in grafični prikaz za  priselitvene tokove za leto 2009 
 
Summary of OLS Results                                       
  Variable Coefficient [a]  StdError t-Statistic Probability [b] Robust_SE  Robust_t Robust_Pr [b]  VIF [c] 
 Intercept       75,726328 33,744187    2,244130       0,025876* 27,437003  2,760007     0,006300* -------- 
    POD_09        0,383038  0,003469  110,416120       0,000000*  0,013254 28,899977     0,000000* 1,091161 
PROEU_09PC       -0,043701  0,022873   -1,910599       0,057444   0,012015 -3,637349     0,000358* 1,007155 
 CM2_ST_09        0,036896  0,016782    2,198529       0,029014*  0,018890  1,953146     0,052154  1,087028 
 
                                           OLS Diagnostics                                            
Input Features:              obcine2009_join   Dependent Variable:                                SE_09  
Number of Observations:                  210   Akaike's Information Criterion (AICc) [d]:   2605,175953  
Multiple R-Squared [d]:             0,984966   Adjusted R-Squared [d]:                         0,984747  
Joint F-Statistic [e]:           4498,807757   Prob(>F), (3,206) degrees of freedom:           0,000000* 
Joint Wald Statistic [e]:        1649,261324   Prob(>chi-squared), (3) degrees of freedom:     0,000000* 
Koenker (BP) Statistic [f]:        23,197336   Prob(>chi-squared), (3) degrees of freedom:     0,000037* 
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Priloga 2.11.: Poročilo in grafični prikaz za priselitvene tokove za leto 2010 
 
Summary of OLS Results                                       
  Variable Coefficient [a]  StdError t-Statistic Probability [b] Robust_SE  Robust_t Robust_Pr [b]  VIF [c] 
 Intercept      166,952376 32,343593    5,161838       0,000001* 28,246727  5,910503     0,000000* -------- 
    POD_10        0,399484  0,004039   98,915979       0,000000*  0,017884 22,337804     0,000000* 1,000902 
PROEU_10PC       -0,068371  0,027177   -2,515809       0,012627*  0,020921 -3,268023     0,001279* 1,000902 
 
                                           OLS Diagnostics                                            
Input Features:              obcine2010_join   Dependent Variable:                                SE_10  
Number of Observations:                  210   Akaike's Information Criterion (AICc) [d]:   2699,501873  
Multiple R-Squared [d]:             0,979344   Adjusted R-Squared [d]:                         0,979145  
Joint F-Statistic [e]:           4907,241174   Prob(>F), (2,207) degrees of freedom:           0,000000* 
Joint Wald Statistic [e]:         499,624005   Prob(>chi-squared), (2) degrees of freedom:     0,000000* 
Koenker (BP) Statistic [f]:        27,238204   Prob(>chi-squared), (2) degrees of freedom:     0,000001* 




Priloga 2.12.: Poročilo in grafični prikaz za priselitvene tokove za leto 2011 
 
Summary of OLS Results                                         
  Variable Coefficient [a]   StdError t-Statistic Probability [b]   Robust_SE  Robust_t Robust_Pr [b]  VIF [c] 
 Intercept      168,558382 109,748920    1,535855       0,126120    97,397672  1,730620     0,085024  -------- 
    RBO_11        0,867325   0,011409   76,019644       0,000000*    0,069362 12,504404     0,000000* 1,050196 
 RBO_PC_11    -7022,700322 822,161386   -8,541754       0,000000* 1029,903887 -6,818792     0,000000* 1,034647 
KP_M2_11PC        4,584619   2,659369    1,723950       0,086225     2,305795  1,988303     0,048098* 1,055610 
 
                                           OLS Diagnostics                                            
Input Features:              obcine2011_join   Dependent Variable:                                SE_11  
Number of Observations:                  210   Akaike's Information Criterion (AICc) [d]:   2810,723508  
Multiple R-Squared [d]:             0,966377   Adjusted R-Squared [d]:                         0,965887  
Joint F-Statistic [e]:           1973,566438   Prob(>F), (3,206) degrees of freedom:           0,000000* 
Joint Wald Statistic [e]:         249,158608   Prob(>chi-squared), (3) degrees of freedom:     0,000000* 
Koenker (BP) Statistic [f]:       187,005523   Prob(>chi-squared), (3) degrees of freedom:     0,000000* 
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Priloga 2.13.: Poročilo in grafični prikaz za priselitvene tokove za leto 2012 
 
Summary of OLS Results                                         
  Variable Coefficient [a]   StdError t-Statistic Probability [b]   Robust_SE  Robust_t Robust_Pr [b]  VIF [c] 
 Intercept      138,404891 119,128649    1,161810       0,246649   102,310836  1,352788     0,177607  -------- 
    RBO_12        0,926039   0,011330   81,730312       0,000000*    0,061501 15,057237     0,000000* 1,055264 
 RBO_PC_12    -7941,771639 947,628149   -8,380684       0,000000* 1311,264195 -6,056576     0,000000* 1,050318 
KP_M2_12PC        5,997045   2,758230    2,174237       0,030811*    2,450883  2,446891     0,015233* 1,065935 
 
                                           OLS Diagnostics                                            
Input Features:              obcine2012_join   Dependent Variable:                                SE_12  
Number of Observations:                  211   Akaike's Information Criterion (AICc) [d]:   2840,625122  
Multiple R-Squared [d]:             0,970625   Adjusted R-Squared [d]:                         0,970199  
Joint F-Statistic [e]:           2279,913128   Prob(>F), (3,207) degrees of freedom:           0,000000* 
Joint Wald Statistic [e]:         275,491696   Prob(>chi-squared), (3) degrees of freedom:     0,000000* 
Koenker (BP) Statistic [f]:       181,415645   Prob(>chi-squared), (3) degrees of freedom:     0,000000* 




Priloga 2.14.: Poročilo in grafični prikaz za priselitvene tokove za leto 2013 
 
Summary of OLS Results                                         
  Variable Coefficient [a]   StdError t-Statistic Probability [b]   Robust_SE  Robust_t Robust_Pr [b]  VIF [c] 
 Intercept      104,471908 112,055199    0,932325       0,352243    98,370638  1,062023     0,289456  -------- 
    RBO_13        0,898869   0,010371   86,669619       0,000000*    0,050011 17,973295     0,000000* 1,064472 
 RBO_PC_13    -8269,736278 904,565703   -9,142217       0,000000* 1331,266098 -6,211933     0,000000* 1,031187 
KP_M2_13PC        7,718798   2,644132    2,919218       0,003902*    2,459816  3,137957     0,001959* 1,045089 
 
                                           OLS Diagnostics                                            
Input Features:              obcine2013_join   Dependent Variable:                                SE_13  
Number of Observations:                  211   Akaike's Information Criterion (AICc) [d]:   2834,098077  
Multiple R-Squared [d]:             0,973885   Adjusted R-Squared [d]:                         0,973507  
Joint F-Statistic [e]:           2573,207394   Prob(>F), (3,207) degrees of freedom:           0,000000* 
Joint Wald Statistic [e]:         366,066776   Prob(>chi-squared), (3) degrees of freedom:     0,000000* 
Koenker (BP) Statistic [f]:       154,523101   Prob(>chi-squared), (3) degrees of freedom:     0,000000* 
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PRILOGA 3: POROČILA IN GRAFIČNI PRIKAZI ZA PRIHODNE TOKOVE DM - GLOBALNA METODA 
Priloga 3.1.: Poročilo in grafični prikaz za prihodne tokove DM za leto 2000 
 
Summary of OLS Results                                         
  Variable Coefficient [a]    StdError t-Statistic Probability [b]   Robust_SE  Robust_t Robust_Pr [b]  VIF [c] 
 Intercept    -3308,982601  708,385070   -4,671164       0,000007* 1242,846780 -2,662422     0,008430* -------- 
     SE_00       18,995618    1,966408    9,660060       0,000000*    7,637479  2,487158     0,013743* 4,408379 
    RBO_00        2,214979    0,255079    8,683496       0,000000*    0,928229  2,386241     0,018009* 4,498943 
 RBO_PC_00   -17539,956485 6990,329275   -2,509175       0,012942* 7066,925912 -2,481978     0,013938* 1,207214 
PROEU_00PC        5,698564    1,232815    4,622399       0,000009*    1,584113  3,597321     0,000422* 1,032761 
 
                                           OLS Diagnostics                                            
Input Features:              obcine2000_join   Dependent Variable:                                DM_00  
Number of Observations:                  192   Akaike's Information Criterion (AICc) [d]:   3463,321091  
Multiple R-Squared [d]:             0,879872   Adjusted R-Squared [d]:                         0,877303  
Joint F-Statistic [e]:            342,419123   Prob(>F), (4,187) degrees of freedom:           0,000000* 
Joint Wald Statistic [e]:          41,967432   Prob(>chi-squared), (4) degrees of freedom:     0,000000* 
Koenker (BP) Statistic [f]:       159,278779   Prob(>chi-squared), (4) degrees of freedom:     0,000000* 
Jarque-Bera Statistic [g]:       2503,276872   Prob(>chi-squared), (2) degrees of freedom:     0,000000* 
 
 
Priloga 3.2.: Poročilo in grafični prikaz za prihodne tokove DM za leto 2001 
 
Summary of OLS Results                                        
  Variable Coefficient [a]   StdError t-Statistic Probability [b]  Robust_SE  Robust_t Robust_Pr [b]  VIF [c] 
 Intercept    -3359,298194 529,079978   -6,349320       0,000000* 847,446210 -3,964025     0,000111* -------- 
     SE_01       22,993067   1,515518   15,171752       0,000000*   5,910606  3,890137     0,000146* 3,323355 
    RBO_01        1,594173   0,223968    7,117865       0,000000*   0,572106  2,786498     0,005874* 3,315052 
PROEU_01PC        3,227110   0,975339    3,308704       0,001134*   1,049310  3,075460     0,002423* 1,004604 
 
                                           OLS Diagnostics                                            
Input Features:              obcine2001_join   Dependent Variable:                                DM_01  
Number of Observations:                  192   Akaike's Information Criterion (AICc) [d]:   3455,483593  
Multiple R-Squared [d]:             0,890475   Adjusted R-Squared [d]:                         0,888727  
Joint F-Statistic [e]:            509,498873   Prob(>F), (3,188) degrees of freedom:           0,000000* 
Joint Wald Statistic [e]:          67,735431   Prob(>chi-squared), (3) degrees of freedom:     0,000000* 
Koenker (BP) Statistic [f]:       159,853505   Prob(>chi-squared), (3) degrees of freedom:     0,000000* 
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Priloga 3.3.: Poročilo in grafični prikaz za prihodne tokove DM za leto 2002 
 
Summary of OLS Results                                         
  Variable Coefficient [a]    StdError t-Statistic Probability [b]   Robust_SE  Robust_t Robust_Pr [b]  VIF [c] 
 Intercept     -844,699031  180,619582   -4,676675       0,000007*  194,218614 -4,349218     0,000026* -------- 
    RBO_02       -0,271560    0,094026   -2,888124       0,004338*    0,159161 -1,706201     0,089648  5,867196 
 RBO_PC_02     6605,108118 2125,525297    3,107518       0,002191* 1901,268667  3,474053     0,000649* 1,358456 
  DMEST_02        0,441808    0,007218   61,208486       0,000000*    0,009561 46,208567     0,000000* 5,632530 
DMESTPC_02      959,750480  297,328614    3,227912       0,001484*  432,374306  2,219721     0,027635* 1,269243 
 CM2_HI_02        0,604083    0,202181    2,987832       0,003194*    0,180340  3,349683     0,000990* 1,211750 
 
                                           OLS Diagnostics                                            
Input Features:              obcine2002_join   Dependent Variable:                                DM_02  
Number of Observations:                  192   Akaike's Information Criterion (AICc) [d]:   3001,034131  
Multiple R-Squared [d]:             0,990765   Adjusted R-Squared [d]:                         0,990517  
Joint F-Statistic [e]:           3991,141212   Prob(>F), (5,186) degrees of freedom:           0,000000* 
Joint Wald Statistic [e]:       31334,739122   Prob(>chi-squared), (5) degrees of freedom:     0,000000* 
Koenker (BP) Statistic [f]:        29,699497   Prob(>chi-squared), (5) degrees of freedom:     0,000017* 




Priloga 3.4.: Poročilo in grafični prikaz za prihodne tokove DM za leto 2003 
 
Summary of OLS Results                                         
  Variable Coefficient [a]    StdError t-Statistic Probability [b]   Robust_SE  Robust_t Robust_Pr [b]  VIF [c] 
 Intercept     -731,484509  162,528078   -4,500665       0,000014*  167,174847 -4,375566     0,000023* -------- 
    RBO_03       -0,349467    0,106547   -3,279930       0,001249*    0,175702 -1,988973     0,048158* 6,794288 
 RBO_PC_03     6190,476019 2091,299336    2,960110       0,003479* 1661,785827  3,725195     0,000267* 1,293195 
  DMEST_03        0,462785    0,007763   59,614350       0,000000*    0,010384 44,567152     0,000000* 6,518490 
DMESTPC_03      912,316059  297,470159    3,066916       0,002491*  404,644568  2,254611     0,025306* 1,288260 
 CM2_HI_03        0,465107    0,189953    2,448541       0,015256*    0,218417  2,129450     0,034516* 1,229374 
 
                                           OLS Diagnostics                                            
Input Features:              obcine2003_join   Dependent Variable:                                DM_03  
Number of Observations:                  193   Akaike's Information Criterion (AICc) [d]:   3017,525754  
Multiple R-Squared [d]:             0,991375   Adjusted R-Squared [d]:                         0,991144  
Joint F-Statistic [e]:           4298,715482   Prob(>F), (5,187) degrees of freedom:           0,000000* 
Joint Wald Statistic [e]:       33631,429938   Prob(>chi-squared), (5) degrees of freedom:     0,000000* 
Koenker (BP) Statistic [f]:        25,263050   Prob(>chi-squared), (5) degrees of freedom:     0,000124* 
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Priloga 3.5.: Poročilo in grafični prikaz za prihodne tokove DM za leto 2004 
 
Summary of OLS Results                                         
  Variable Coefficient [a]    StdError t-Statistic Probability [b]   Robust_SE  Robust_t Robust_Pr [b]  VIF [c] 
 Intercept     -800,823136  187,887651   -4,262245       0,000036*  186,520204 -4,293493     0,000032* -------- 
    RBO_04       -0,439862    0,129093   -3,407324       0,000814*    0,203938 -2,156835     0,032285* 9,139670 
 RBO_PC_04     7308,176197 2189,327641    3,338092       0,001029* 1690,282971  4,323641     0,000028* 1,429612 
  DMEST_04        0,481294    0,009063   53,105135       0,000000*    0,012207 39,427034     0,000000* 8,876768 
DMESTPC_04     1008,969326  291,711424    3,458793       0,000683*  438,358185  2,301701     0,022443* 1,248281 
 CM2_HI_04        0,425260    0,204136    2,083221       0,038583*    0,168776  2,519678     0,012575* 1,353706 
 
                                           OLS Diagnostics                                            
Input Features:              obcine2004_join   Dependent Variable:                                DM_04  
Number of Observations:                  193   Akaike's Information Criterion (AICc) [d]:   3023,821457  
Multiple R-Squared [d]:             0,991852   Adjusted R-Squared [d]:                         0,991634  
Joint F-Statistic [e]:           4552,719516   Prob(>F), (5,187) degrees of freedom:           0,000000* 
Joint Wald Statistic [e]:       33808,107015   Prob(>chi-squared), (5) degrees of freedom:     0,000000* 
Koenker (BP) Statistic [f]:        28,906479   Prob(>chi-squared), (5) degrees of freedom:     0,000024* 




Priloga 3.6.: Poročilo in grafični prikaz za prihodne tokove DM za leto 2005 
 
Summary of OLS Results                                          
  Variable Coefficient [a]     StdError t-Statistic Probability [b]    Robust_SE  Robust_t Robust_Pr [b]  VIF 
[c] 
 Intercept    -4821,75858  1406,447025   -3,428326       0,000758*  1375,089052 -3,506506     0,000579* -------- 
     SE_05       16,28685     2,078439    7,836098       0,000000*     7,629768  2,134646     0,034083* 5,905447 
    RBO_05        3,41453     0,406728    8,395134       0,000000*     1,406596  2,427517     0,016140* 5,773342 
 POD_PC_05   -35676,23931 18258,456402   -1,953957       0,052195  22957,208393 -1,554032     0,121879  2,893745 
DMESTPC_05     4133,56657  1633,154142    2,531033       0,012188*  1710,709725  2,416288     0,016631* 2,734655 
KP_M2_05PC      108,94608    45,269293    2,406622       0,017063*    39,916472  2,729352     0,006950* 1,098504 
 
                                           OLS Diagnostics                                            
Input Features:              obcine2005_join   Dependent Variable:                                DM_05  
Number of Observations:                  193   Akaike's Information Criterion (AICc) [d]:   3552,208597  
Multiple R-Squared [d]:             0,887840   Adjusted R-Squared [d]:                         0,884841  
Joint F-Statistic [e]:            296,051941   Prob(>F), (5,187) degrees of freedom:           0,000000* 
Joint Wald Statistic [e]:         121,648235   Prob(>chi-squared), (5) degrees of freedom:     0,000000* 
Koenker (BP) Statistic [f]:       165,506385   Prob(>chi-squared), (5) degrees of freedom:     0,000000* 
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Priloga 3.7.: Poročilo in grafični prikaz za prihodne tokove DM za leto 2006 
 
Summary of OLS Results                                         
 Variable Coefficient [a]    StdError t-Statistic Probability [b]   Robust_SE  Robust_t Robust_Pr [b]  VIF [c] 
Intercept     -298,639229  138,649661   -2,153912       0,032510*  190,227174 -1,569908     0,118129  -------- 
POD_PC_06    10374,056721 3723,225586    2,786309       0,005878* 5937,637680  1,747169     0,082247  1,751198 
 DMEST_06        0,485360    0,003287  147,663146       0,000000*    0,006927 70,067407     0,000000* 1,144903 
CM2_ST_06       -0,533127    0,232230   -2,295687       0,022786*    0,260923 -2,043235     0,042418* 2,834751 
CM2_HI_06        0,360832    0,239539    1,506362       0,133664     0,185115  1,949228     0,052754  2,626114 
 
                                           OLS Diagnostics                                            
Input Features:              obcine2006_join   Dependent Variable:                                DM_06  
Number of Observations:                  193   Akaike's Information Criterion (AICc) [d]:   3052,154711  
Multiple R-Squared [d]:             0,992585   Adjusted R-Squared [d]:                         0,992427  
Joint F-Statistic [e]:           6291,140405   Prob(>F), (4,188) degrees of freedom:           0,000000* 
Joint Wald Statistic [e]:        5233,156687   Prob(>chi-squared), (4) degrees of freedom:     0,000000* 
Koenker (BP) Statistic [f]:        25,738287   Prob(>chi-squared), (4) degrees of freedom:     0,000036* 




Priloga 3.8.: Poročilo in grafični prikaz za prihodne tokove DM za leto 2007 
 
Summary of OLS Results                                          
  Variable Coefficient [a]     StdError t-Statistic Probability [b]    Robust_SE  Robust_t Robust_Pr [b]  VIF 
[c] 
 Intercept    -2251,38772   813,630587   -2,767088       0,006175*   626,836135 -3,591669     0,000422* -------- 
     SE_07       29,72391     0,887796   33,480566       0,000000*     4,814833  6,173406     0,000000* 1,286479 
 POD_PC_07   -35211,14989 21737,908035   -1,619804       0,106830  16736,911323 -2,103802     0,036612* 3,854842 
DMESTPC_07     6431,23710  1670,958833    3,848830       0,000167*  1395,428221  4,608791     0,000009* 2,433788 
PROEU_07PC        1,98758     0,760172    2,614647       0,009593*     0,638821  3,111331     0,002138* 1,027069 
 CM2_ST_07       -1,54307     0,505684   -3,051449       0,002588*     0,524251 -2,943377     0,003628* 2,265053 
 
                                           OLS Diagnostics                                            
Input Features:              obcine2007_join   Dependent Variable:                                DM_07  
Number of Observations:                  210   Akaike's Information Criterion (AICc) [d]:   3925,217720  
Multiple R-Squared [d]:             0,873677   Adjusted R-Squared [d]:                         0,870580  
Joint F-Statistic [e]:            282,180621   Prob(>F), (5,204) degrees of freedom:           0,000000* 
Joint Wald Statistic [e]:         121,589602   Prob(>chi-squared), (5) degrees of freedom:     0,000000* 
Koenker (BP) Statistic [f]:       150,354532   Prob(>chi-squared), (5) degrees of freedom:     0,000000* 
Jarque-Bera Statistic [g]:       2173,542462   Prob(>chi-squared), (2) degrees of freedom:     0,000000* 
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Priloga 3.9.: Poročilo in grafični prikaz za prihodne tokove DM za leto 2008 
 
Summary of OLS Results                                         
  Variable Coefficient [a]    StdError t-Statistic Probability [b]   Robust_SE  Robust_t Robust_Pr [b]  VIF [c] 
 Intercept    -1439,447618  397,963554   -3,617034       0,000386*  363,369236 -3,961391     0,000110* -------- 
     SE_08        6,280788    0,078132   80,386431       0,000000*    0,381475 16,464498     0,000000* 1,133791 
 POD_PC_08   -17406,390941 6514,709593   -2,671860       0,008146* 6479,991766 -2,686175     0,007816* 2,252775 
DMESTPC_08     4303,772779  744,568854    5,780221       0,000000*  907,342606  4,743272     0,000005* 2,289573 
PROEU_08PC        0,668383    0,307783    2,171609       0,031023*    0,207574  3,219969     0,001501* 1,038705 
 
                                           OLS Diagnostics                                            
Input Features:              obcine2008_join   Dependent Variable:                                DM_08  
Number of Observations:                  210   Akaike's Information Criterion (AICc) [d]:   3611,575817  
Multiple R-Squared [d]:             0,973837   Adjusted R-Squared [d]:                         0,973326  
Joint F-Statistic [e]:           1907,618845   Prob(>F), (4,205) degrees of freedom:           0,000000* 
Joint Wald Statistic [e]:         390,099115   Prob(>chi-squared), (4) degrees of freedom:     0,000000* 
Koenker (BP) Statistic [f]:        75,715025   Prob(>chi-squared), (4) degrees of freedom:     0,000000* 




Priloga 3.10.: Poročilo in grafični prikaz za prihodne tokove DM za leto 2009 
 
Summary of OLS Results                                         
  Variable Coefficient [a]    StdError t-Statistic Probability [b]   Robust_SE  Robust_t Robust_Pr [b]  VIF [c] 
 Intercept     -641,255500  428,803204   -1,495454       0,136353   446,954848 -1,434721     0,152908  -------- 
     SE_09        7,963741    0,110853   71,840354       0,000000*    0,537521 14,815671     0,000000* 1,187536 
 POD_PC_09   -14102,347358 8632,747906   -1,633587       0,103898  5678,223641 -2,483584     0,013803* 3,475357 
DMESTPC_09     3754,168215  855,480634    4,388373       0,000021* 1020,804669  3,677656     0,000311* 2,465281 
PROEU_09PC        0,557915    0,282890    1,972198       0,049935*    0,192505  2,898190     0,004167* 1,086510 
 CM2_ST_09       -0,877903    0,254741   -3,446258       0,000701*    0,301154 -2,915133     0,003957* 1,766469 
 
                                           OLS Diagnostics                                            
Input Features:              obcine2009_join   Dependent Variable:                                DM_09  
Number of Observations:                  210   Akaike's Information Criterion (AICc) [d]:   3647,801429  
Multiple R-Squared [d]:             0,967831   Adjusted R-Squared [d]:                         0,967043  
Joint F-Statistic [e]:           1227,521414   Prob(>F), (5,204) degrees of freedom:           0,000000* 
Joint Wald Statistic [e]:         304,613751   Prob(>chi-squared), (5) degrees of freedom:     0,000000* 
Koenker (BP) Statistic [f]:       108,199254   Prob(>chi-squared), (5) degrees of freedom:     0,000000* 
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Priloga 3.11.: Poročilo in grafični prikaz za prihodne tokove DM za leto 2010 
 
Summary of OLS Results                                         
  Variable Coefficient [a]    StdError t-Statistic Probability [b]   Robust_SE  Robust_t Robust_Pr [b]  VIF [c] 
 Intercept    -1493,062372  476,048839   -3,136364       0,001971*  437,616297 -3,411807     0,000789* -------- 
     SE_10        7,342373    0,113023   64,963686       0,000000*    0,620716 11,828881     0,000000* 1,169309 
 POD_PC_10   -27820,023646 7511,136732   -3,703837       0,000283* 7122,656700 -3,905849     0,000135* 2,178804 
DMESTPC_10     4110,217772  988,308762    4,158840       0,000052* 1146,447124  3,585179     0,000432* 2,241484 
PROEU_10PC        1,025415    0,287905    3,561637       0,000469*    0,209070  4,904637     0,000003* 1,026044 
 
                                           OLS Diagnostics                                            
Input Features:              obcine2010_join   Dependent Variable:                                DM_10  
Number of Observations:                  210   Akaike's Information Criterion (AICc) [d]:   3687,787217  
Multiple R-Squared [d]:             0,960584   Adjusted R-Squared [d]:                         0,959815  
Joint F-Statistic [e]:           1248,974927   Prob(>F), (4,205) degrees of freedom:           0,000000* 
Joint Wald Statistic [e]:         193,740367   Prob(>chi-squared), (4) degrees of freedom:     0,000000* 
Koenker (BP) Statistic [f]:       121,652239   Prob(>chi-squared), (4) degrees of freedom:     0,000000* 




Priloga 3.12.: Poročilo in grafični prikaz za prihodne tokove DM za leto 2011 
 
Summary of OLS Results                                         
  Variable Coefficient [a]    StdError t-Statistic Probability [b]   Robust_SE  Robust_t Robust_Pr [b]  VIF [c] 
 Intercept    -1843,803399  608,731972   -3,028925       0,002777*  601,861324 -3,063502     0,002489* -------- 
     SE_11        7,460912    0,127440   58,544490       0,000000*    0,757292  9,852090     0,000000* 1,182471 
 POD_PC_11   -22121,129594 8358,617762   -2,646506       0,008759* 8122,017210 -2,723600     0,007012* 2,082876 
DMESTPC_11     3404,135280 1151,390627    2,956542       0,003481* 1222,687965  2,784141     0,005869* 2,161426 
PROEU_11PC        1,158908    0,420776    2,754219       0,006411*    0,300090  3,861874     0,000159* 1,018985 
 
                                           OLS Diagnostics                                            
Input Features:              obcine2011_join   Dependent Variable:                                DM_11  
Number of Observations:                  210   Akaike's Information Criterion (AICc) [d]:   3742,664458  
Multiple R-Squared [d]:             0,952188   Adjusted R-Squared [d]:                         0,951256  
Joint F-Statistic [e]:           1020,666472   Prob(>F), (4,205) degrees of freedom:           0,000000* 
Joint Wald Statistic [e]:         145,283405   Prob(>chi-squared), (4) degrees of freedom:     0,000000* 
Koenker (BP) Statistic [f]:       121,188816   Prob(>chi-squared), (4) degrees of freedom:     0,000000* 
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Priloga 3.13.: Poročilo in grafični prikaz za prihodne tokove DM za leto 2012 
 
Summary of OLS Results                                          
  Variable Coefficient [a]     StdError t-Statistic Probability [b]    Robust_SE  Robust_t Robust_Pr [b]  VIF 
[c] 
 Intercept      798,83244  1634,440039    0,488750       0,625551    958,279072  0,833611     0,405460  -------- 
    RBO_12        6,15936     0,155977   39,488857       0,000000*     1,040558  5,919287     0,000000* 1,331917 
 RBO_PC_12   -73501,31208 13137,415225   -5,594808       0,000000* 17949,508262 -4,094893     0,000066* 1,344471 
DMESTPC_12     1368,74185  1326,469210    1,031869       0,303341   1606,095307  0,852217     0,395077  1,335777 
KP_M2_12PC       72,69100    34,221264    2,124147       0,034847*    30,026948  2,420859     0,016344* 1,092819 
 CM2_ST_12       -1,12727     0,467035   -2,413686       0,016660*     0,539903 -2,087922     0,038032* 1,548993 
 
                                           OLS Diagnostics                                            
Input Features:              obcine2012_join   Dependent Variable:                                DM_12  
Number of Observations:                  211   Akaike's Information Criterion (AICc) [d]:   3900,284742  
Multiple R-Squared [d]:             0,905394   Adjusted R-Squared [d]:                         0,903087  
Joint F-Statistic [e]:            392,378043   Prob(>F), (5,205) degrees of freedom:           0,000000* 
Joint Wald Statistic [e]:          96,425684   Prob(>chi-squared), (5) degrees of freedom:     0,000000* 
Koenker (BP) Statistic [f]:       168,654666   Prob(>chi-squared), (5) degrees of freedom:     0,000000* 




Priloga 3.14.: Poročilo in grafični prikaz za prihodne tokove DM za leto 2013 
 
Summary of OLS Results                                          
  Variable Coefficient [a]     StdError t-Statistic Probability [b]    Robust_SE  Robust_t Robust_Pr [b]  VIF 
[c] 
 Intercept      945,19820  1504,653752    0,628183       0,530584    950,105038  0,994835     0,320979  -------- 
    RBO_13        5,70473     0,134081   42,546874       0,000000*     0,879798  6,484148     0,000000* 1,318454 
 RBO_PC_13   -75199,11576 12195,141414   -6,166318       0,000000* 17713,170585 -4,245379     0,000037* 1,388942 
DMESTPC_13     1831,90038  1233,521666    1,485098       0,139065   1394,543744  1,313620     0,190449  1,346056 
KP_M2_13PC       80,93885    31,105781    2,602052       0,009937*    28,550755  2,834911     0,005044* 1,071822 
 CM2_ST_13       -1,39161     0,484555   -2,871950       0,004511*     0,581159 -2,394557     0,017530* 1,613582 
 
                                           OLS Diagnostics                                            
Input Features:              obcine2013_join   Dependent Variable:                                DM_13  
Number of Observations:                  211   Akaike's Information Criterion (AICc) [d]:   3871,230593  
Multiple R-Squared [d]:             0,916420   Adjusted R-Squared [d]:                         0,914382  
Joint F-Statistic [e]:            449,549345   Prob(>F), (5,205) degrees of freedom:           0,000000* 
Joint Wald Statistic [e]:         109,764499   Prob(>chi-squared), (5) degrees of freedom:     0,000000* 
Koenker (BP) Statistic [f]:       159,682855   Prob(>chi-squared), (5) degrees of freedom:     0,000000* 
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PRILOGA 8: POROČILA ZA PRISELITVENE TOKOVE – LOKALNA METODA 
Priloga 8.1.: Poročilo modela GOR za priselitvene tokove za leto 2000 
 
SE_00 DM_00;POD_PC_00;PROEU_00;KP_M2_00PC  
 
Bandwidth           : 69780,545845795699 
ResidualSquares     : 447901,61207799555 
EffectiveNumber     : 16,063873544772516 
Sigma               : 50,456114064960893 
AICc                : 2062,7125429602575 
R2                  : 0,89777067591482385 
R2Adjusted          : 0,88901767196041115 
 
 
Priloga 8.2.: Poročilo modela GOR za priselitvene tokove za leto 2001 
 
SE_01 DM_01;POD_PC_01;PROEU_01PC;KP_M2_01PC  
 
Bandwidth           : 86134,217726695628 
ResidualSquares     : 570179,30318468786 
EffectiveNumber     : 12,308572939895404 
Sigma               : 56,33029758728383 
AICc                : 2103,003359240347 
R2                  : 0,89380486552341876 
R2Adjusted          : 0,88712165618094563 
 
Priloga 8.3.: Poročilo modela GOR za priselitvene tokove za leto 2002 
 
SE_02 DM_02;PROEU_02PC  
 
Bandwidth           : 24187,250852348207 
ResidualSquares     : 246340,35096278525 
EffectiveNumber     : 43,252424766513322 
Sigma               : 40,695166571157522 
AICc                : 2000,5805680466083 
R2                  : 0,98588285449081681 
R2Adjusted          : 0,98187281514995095 
 
Priloga 8.4.: Poročilo modela GOR za priselitvene tokove za leto 2003 
 
SE_03 POD_PC_03;DMESTPC_03;KP_M2_03;KP_M2_03PC;CM2_HI_03  
 
Bandwidth           : 123022,43463444716 
ResidualSquares     : 334919,84800239018 
EffectiveNumber     : 11,15356483549381 
Sigma               : 42,915882428785395 
AICc                : 2008,6903802274767 
R2                  : 0,93380000015888387 
R2Adjusted          : 0,93010366159778768 
 
Priloga 8.5.: Poročilo modela GOR za priselitvene tokove za leto 2004 
 
SE_04 POD_PC_04;DMESTPC_04;KP_M2_04;KP_M2_04PC;CM2_HI_04  
 
Bandwidth           : 134261,40712569453 
ResidualSquares     : 415887,77394000883 
EffectiveNumber     : 10,248222501551988 
Sigma               : 47,704271914701629 
AICc                : 2049,1623005541855 
R2                  : 0,93257362215006967 
R2Adjusted          : 0,92916148491471406 
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Priloga 8.6.: Poročilo modela GOR za priselitvene tokove za leto 2005 
 
SE_05 DM_05;RBO_05;DMESTPC_05;PROEU_05PC;KP_M2_05PC;CM2_ST_05;CM2_HI_05  
 
Bandwidth           : 271200,474101372 
ResidualSquares     : 763115,91066049633 
EffectiveNumber     : 9,49881456261528 
Sigma               : 64,487541024679203 
AICc                : 2166,9753950051459 
R2                  : 0,89880743531703688 
R2Adjusted          : 0,89412072530856435 
 
Priloga 8.7.: Poročilo modela GOR za priselitvene tokove za leto 2006 
 
SE_06 DM_06;DMESTPC_06;PROEU_06PC;KP_M2_06PC;ST_TPR_06;CM2_ST_06;CM2_HI_06  
 
Bandwidth           : 368050,27062227536 
ResidualSquares     : 907877,36227688217 
EffectiveNumber     : 8,9224040841928964 
Sigma               : 70,228457025322768 
AICc                : 2199,7950170520617 
R2                  : 0,91940860008317826 
R2Adjusted          : 0,91594007566729074 
 
Priloga 8.8.: Poročilo modela GOR za priselitvene tokove za leto 2007 
 
SE_07 DM_07;RBO_07;DMESTPC_07;PROEU_07PC;KP_M2_07PC;CM2_ST_07  
 
Bandwidth           : 145007,25363722333 
ResidualSquares     : 1068213,6405176115 
EffectiveNumber     : 11,24993568789586 
Sigma               : 73,312059631115133 
AICc                : 2410,3716453160259 
R2                  : 0,91123417406015572 
R2Adjusted          : 0,9066563440588653 
 
Priloga 8.9.: Poročilo modela GOR za priselitvene tokove za leto 2008 
 
SE_08 POD_08;PROEU_08PC;CM2_ST_08  
 
Bandwidth           : 23849,233573523357 
ResidualSquares     : 1539006,9018411357 
EffectiveNumber     : 57,384218631416879 
Sigma               : 100,42007964070949 
AICc                : 2578,0985227291621 
R2                  : 0,99502189585174172 
R2Adjusted          : 0,99318272489479154 
 
Priloga 8.10.: Poročilo modela GOR za priselitvene tokove za leto 2009 
 
SE_09 POD_09;PROEU_09PC;CM2_ST_09  
 
Bandwidth           : 38903,01188422503 
ResidualSquares     : 1071195,5945985538 
EffectiveNumber     : 28,305639816955505 
Sigma               : 76,782750534149315 
AICc                : 2439,0380587355353 
R2                  : 0,99436623025236615 
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Priloga 8.11.: Poročilo modela GOR za priselitvene tokove za leto 2010 
 
SE_10 PROEU_10PC;POD_10  
 
Bandwidth           : 33724,444567773877 
ResidualSquares     : 1316094,7121135397 
EffectiveNumber     : 25,863214585670022 
Sigma               : 84,542151032513402 
AICc                : 2476,4659430627921 
R2                  : 0,993991409289114 
R2Adjusted          : 0,99318009459245482 
 
Priloga 8.12.: Poročilo modela GOR za priselitvene tokove za leto 2011 
 
SE_11 RBO_11;RBO_PC_11;KP_M2_11PC  
 
Bandwidth           : 44736,412510591828 
ResidualSquares     : 2641548,4230368999 
EffectiveNumber     : 23,118367617878533 
Sigma               : 118,89017838257899 
AICc                : 2618,808536496651 
R2                  : 0,98832456194634699 
R2Adjusted          : 0,98694271597422689 
 
Priloga 8.13.: Poročilo modela GOR za priselitvene tokove za leto 2012 
 
SE_12 RBO_12;RBO_PC_12;KP_M2_12PC  
 
Bandwidth           : 43711,279226751096 
ResidualSquares     : 4361299,2870513126 
EffectiveNumber     : 24,001158675855965 
Sigma               : 152,71738797627751 
AICc                : 2737,393009903346 
R2                  : 0,98450440992440724 
R2Adjusted          : 0,98259842738686354 
 
Priloga 8.14.: Poročilo modela GOR za priselitvene tokove za leto 2013 
 
SE_13 RBO_13;RBO_PC_13;KP_M2_13PC  
 
Bandwidth           : 41626,495200749428 
ResidualSquares     : 4264123,938362929 
EffectiveNumber     : 25,933718631506551 
Sigma               : 151,79283081641861 
AICc                : 2735,9989179683057 
R2                  : 0,98610826453354505 
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PRILOGA 9: POROČILA ZA PRIHODNE TOKOVE DM – LOKALNA METODA 
Priloga 9.1.: Poročilo modela GOR za prihodne tokove DM za leto 2000 
 
DM_00 SE_00;RBO_00;RBO_PC_00;PROEU_00PC  
 
Bandwidth           : 32323,538417259391 
ResidualSquares     : 151026992,57574427 
EffectiveNumber     : 42,889999515373212 
Sigma               : 1006,4075851839754 
AICc                : 3232,4241937620272 
R2                  : 0,97475468648429575 
R2Adjusted          : 0,96766243132031471 
 
Priloga 9.2.: Poročilo modela GOR za prihodne tokove DM za leto 2001 
 
DM_01 SE_01;RBO_01;PROEU_01PC  
 
Bandwidth           : 28263,876002282566 
ResidualSquares     : 194894817,46637306 
EffectiveNumber     : 42,193859304404448 
Sigma               : 1140,6051743876405 
AICc                : 3279,2652123467187 
R2                  : 0,96940116525070263 
R2Adjusted          : 0,9609870636144916 
 
Priloga 9.3.: Poročilo modela GOR za prihodne tokove DM za leto 2002 
 
DM_02 RBO_02;RBO_PC_02;DMEST_02;DMESTPC_02;CM2_HI_02  
Bandwidth           : 56880,936036916246 
ResidualSquares     : 45624237,01918593 
EffectiveNumber     : 22,449741370705201 
Sigma               : 518,73861610767369 
AICc                : 2961,4573833584473 
R2                  : 0,99341373591696935 
R2Adjusted          : 0,9925805100503603 
 
Priloga 9.4.: Poročilo modela GOR za prihodne tokove DM za leto 2003 
 
DM_03 SE_03;RBO_03;POD_PC_03;DMESTPC_03;KP_M2_03PC  
 
Bandwidth           : 110525,25476331824 
ResidualSquares     : 631710938,343467 
EffectiveNumber     : 11,52886325009087 
Sigma               : 1865,7584560957503 
AICc                : 3464,9844928114953 
R2                  : 0,91567753085015657 
R2Adjusted          : 0,91078518398723785 
 
Priloga 9.5.: Poročilo modela GOR za prihodne tokove DM za leto 2004 
 
DM_04 RBO_04;RBO_PC_04;DMEST_04;DMESTPC_04;CM2_HI_04  
Bandwidth           : 55840,019725195198 
ResidualSquares     : 46705162,109060355 
EffectiveNumber     : 22,782523148853134 
Sigma               : 523,81793914267996 
AICc                : 2980,8135266251811 
R2                  : 0,99429967173700595 
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Priloga 9.6.: Poročilo modela GOR za prihodne tokove DM za leto 2005 
 
DM_05 SE_05;RBO_05;POD_PC_05;DMESTPC_05;KP_M2_05PC  
 
Bandwidth           : 118853,36023199695 
ResidualSquares     : 780838461,15373254 
EffectiveNumber     : 10,895999673808417 
Sigma               : 2070,7175073988278 
AICc                : 3504,9396513019551 
R2                  : 0,9151026611862686 
R2Adjusted          : 0,91048912147432925 
 
Priloga 9.7.: Poročilo modela GOR za prihodne tokove DM za leto 2006 
 
DM_06 POD_PC_06;DMEST_06;CM2_ST_06;CM2_HI_06  
 
Bandwidth           : 37748,242280257989 
ResidualSquares     : 45602550,179125145 
EffectiveNumber     : 34,78742490199653 
Sigma               : 536,87609298218104 
AICc                : 2998,9413731107516 
R2                  : 0,99567476583962156 
R2Adjusted          : 0,99475108120654598 
 
Priloga 9.8.: Poročilo modela GOR za prihodne tokove DM za leto 2007 
 
DM_07 SE_07;POD_PC_07;DMESTPC_07;PROEU_07PC;CM2_ST_07  
 
Bandwidth           : 49639,737677081444 
ResidualSquares     : 1208460356,4951158 
EffectiveNumber     : 29,686400004510567 
Sigma               : 2588,820636403118 
AICc                : 3917,7335402106364 
R2                  : 0,89850378536246023 
R2Adjusted          : 0,88235657842904558 
 
Priloga 9.9.: Poročilo modela GOR za prihodne tokove DM za leto 2008 
 
DM_08 SE_08;POD_PC_08;DMESTPC_08;PROEU_08PC  
 
Bandwidth           : 36885,431422795948 
ResidualSquares     : 132311504,42051619 
EffectiveNumber     : 35,618757312091269 
Sigma               : 871,06170224682251 
AICc                : 3464,4294138936493 
R2                  : 0,98985561076832929 
R2Adjusted          : 0,98784171212030147 
 
Priloga 9.10.: Poročilo modela GOR za prihodne tokove DM za leto 2009 
 
DM_09 SE_09;POD_PC_09;DMESTPC_09;PROEU_09PC;CM2_ST_09  
 
Bandwidth           : 45187,126785894747 
ResidualSquares     : 194365189,34243801 
EffectiveNumber     : 32,7554354224972 
Sigma               : 1047,1834742375304 
AICc                : 3540,3214012119925 
R2                  : 0,98442245246445503 
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Priloga 9.11.: Poročilo modela GOR za prihodne tokove DM za leto 2010 
 
DM_10 SE_10;POD_PC_10;DMESTPC_10;PROEU_10PC  
 
Bandwidth           : 37210,391908474659 
ResidualSquares     : 184224965,70434469 
EffectiveNumber     : 34,95696108667579 
Sigma               : 1025,8924175675622 
AICc                : 3532,6961637354202 
R2                  : 0,98519688130037775 




Priloga 9.12.: Poročilo modela GOR za prihodne tokove DM za leto 2011 
 
DM_11 SE_11;POD_PC_11;DMESTPC_11;PROEU_11PC  
 
Bandwidth           : 31184,049700232077 
ResidualSquares     : 164354718,98949698 
EffectiveNumber     : 46,085493273780557 
Sigma               : 1001,3419102050262 
AICc                : 3532,8279371518915 
R2                  : 0,98766456299078931 
R2Adjusted          : 0,98427164022015967 
 
Priloga 9.13.: Poročilo modela GOR za prihodne tokove DM za leto 2012 
 
DM_12 RBO_12;RBO_PC_12;DMESTPC_12;KP_M2_12PC;CM2_ST_12  
 
Bandwidth           : 121142,77168297074 
ResidualSquares     : 897091467,29806376 
EffectiveNumber     : 11,377550701190001 
Sigma               : 2119,8916927452283 
AICc                : 3840,8233124755816 
R2                  : 0,93096539183499882 
R2Adjusted          : 0,92737656628513943 
 
Priloga 9.14.: Poročilo modela GOR za prihodne tokove DM za leto 2013 
 
DM_13 RBO_13;RBO_PC_13;DMESTPC_13;KP_M2_13PC;CM2_ST_13  
 
Bandwidth           : 115944,62559276614 
ResidualSquares     : 779574445,06510377 
EffectiveNumber     : 11,806570731346357 
Sigma               : 1978,2960913162326 
AICc                : 3811,8642565417113 
R2                  : 0,93917625567932717 
R2Adjusted          : 0,93587646764133825 
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PRILOGA 10: KARTOGRAFSKI PRIKAZI LOKALNIH MODELOV ZA PRISELITVENE TOKOVE  
Priloga 10.1.: Kartografski prikaz modela GOR - vpliv števila delovnih mest v občini na prebivalca na priselitvene tokove leta 2004 
 
 
Priloga 10.2.: Kartografski prikaz modela GOR - vpliv števila delovnih mest v občini na prebivalca na priselitvene tokove leta 2005 
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Priloga 10.4.: Kartografski prikaz modela GOR - vpliv števila delovnih mest v občini na prebivalca na priselitvene tokove leta 2007 
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Priloga 10.7.: Kartografski prikaz modela GOR - vpliv prihodka občine v EUR na prebivalca na priselitvene tokove leta 2007 
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PRILOGA 11: KARTOGRAFSKI PRIKAZI LOKALNIH MODELOV ZA PRIHODNE TOKOVE DM  
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Priloga 11.7.: Kartografski prikaz modela GOR - vpliv števila podjetij v občini na prebivalca na prihodne tokove DM leta 2010 
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Priloga 11.10.: Kartografski prikaz modela GOR - vpliv števila delovnih mest v občini na prebivalca na prihodne tokove DM leta 2010 
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Priloga 11.16.: Kartografski prikaz modela GOR - vpliv cene za m2 stanovanja v občini na prihodne tokove DM leta 2009 
 
 
 
 
 
